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Avant propos
La Maladie de Parkinson (MP) est une maladie neurode´ge´ne´rative, la 2e plus courante apre`s
la maladie d’Alzheimer, elle se manifeste essentiellement par des troubles moteurs s’aggravant
au cours du temps. Sa pre´valence augmente avec l’aˆge : 1% des personnes aˆge´es de plus de 60
ans sont touche´es et jusqu’a` 4% des plus de 80 ans [De Lau and Breteler, 2006]. Etant donne´
que notre espe´rance de vie est en constante progression, il en va de meˆme avec le nombre de
personnes atteintes de cette maladie. On connaˆıt mal la cause de la maladie de Parkinson mais
on sait qu’elle s’accompagne d’une rare´faction des neurones dopaminergiques dans la substance
noire compacte (dans le me´sence´phale), aboutissant a` un de´faut de libe´ration de dopamine dans
le striatum. A ce jour, le diagnostic repose principalement sur un examen clinique effectue´ par un
me´decin. Habituellement le diagnostic est pose´ si l’examinateur observe au moins deux des trois
symptoˆmes suivants : akine´sie (lenteur d’initiation des mouvements), rigidite´ et tremblements
au repos. Malheureusement ces symptoˆmes moteurs ne se manifestent qu’apre`s la perte de 50 a`
60% des neurones dopaminergiques dans la substance noire [Haas et al., 2012] et de 60 a` 80% de
leur terminaisons striatales [Fearnley and Lees, 1991]. Un enjeu majeur de la recherche consiste
donc a` trouver des moyens de de´tecter plus pre´cocement la maladie, afin de pouvoir a` terme
ralentir, voire stopper, sa progression de`s le de´but.
Parmi les manifestations cliniques diverses de cette maladie, la modification de la voix des
malades semble eˆtre un e´le´ment d’inte´reˆt a` plusieurs e´gards. Un grand nombre de publications
existent sur l’e´tude de la voix dans la MP. Elles ont mis en e´vidence des perturbations appele´es
dysarthrie hypokine´tique, qui se manifestent par une diminution de la prosodie (de l’intonation),
des irre´gularite´s dans la phonation et des difficulte´s d’articulation. Les pre´cisions de classification
rapporte´es sont comprises entre 70 a` 99% pour les stades mode´re´s a` avance´s de la maladie.
Quelques e´tudes se sont inte´resse´es plus spe´cifiquement a` la de´tection pre´coce de MP par la
voix et ont rapporte´ des performances de de´tection allant de 70 a` 90%, sur des bases de donne´es
constitue´es en moyenne de 20 MP et 20 sujets sains [Rusz et al., 2015, Orozco-Arroyave et al.,
2016a,Novotny´ et al., 2014,Rusz et al., 2011b].
De plus certaines perturbations de la voix caracte´ristiques de le maladie de Parkinson
semblent eˆtre de´ja` visibles plusieurs anne´es avant le diagnostic clinique [Harel et al., 2004,Rusz
et al., 2015]. Cependant il n’y a eu que tre`s peu d’e´tudes qui se sont inte´resse´es aux marqueurs
pronostiques de cette maladie dans la voix au stade prodromique [Postuma, 2015].
D’autre part, certaines e´tudes ont explore´ la possibilite´ d’un te´le´diagnostic de MP en utilisant
des enregistrements vocaux re´alise´s avec des applications smartphones ou tablettes puis envoye´s
a` un serveur distant pour analyse [Zhang et al., 2018, Benba et al., 2016b, Rusz et al., 2018,
Vaiciukynas et al., 2017,Zhang, 2017,Sakar et al., 2017].
D’autres ont e´galement explore´ l’effet de la transmission de la voix via le re´seau te´le´phonique
sur la de´tection de MP (ou d’autres pathologies de la voix), en le simulant par une de´gradation
d’enregistrements de haute qualite´ [Wu et al., 2018,Tsanas et al., 2012a,Va´squez-Correa et al.,
2017b,Fraile et al., 2009a].
Mais a` notre connaissance aucune e´tude n’avait e´te´ publie´e sur la de´tection de MP via des
7
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enregistrements te´le´phoniques re´els (issus du re´seau te´le´phonique).
L’objectif de cette the`se est d’e´tudier les modifications de la voix aux stades de´butant et
prodromique de la maladie de Parkinson, et de de´velopper des mode`les de de´tection pre´coce,
graˆce a` la constitution d’une grande base de donne´es.
Nous nous inte´resserons a` l’analyse de la voix enregistre´e en laboratoire et par te´le´phone, a`
diffe´rentes me´thodes de classification, ainsi qu’a` l’effet du genre sur la de´tection pre´coce de MP.
Enfin, nous e´tudierons les e´ventuelles corre´lations entre les parame`tres vocaux et la neuroima-
gerie, afin de conclure si l’analyse de la voix peut aussi eˆtre utilise´e pour suivre l’e´volution de la
maladie.
Le but e´tant a` terme de pouvoir construire un outil de de´tection pre´coce et de suivi, peu
couteux et accessible, utilisable par les me´decins en cabinet ou par te´le´phone.
Chapitre 1
Introduction
1.1 La Maladie de Parkinson
La Maladie de Parkinson idiopathique (MP), de´crite pour la premie`re fois par James Par-
kinson en 1817, est une maladie neurode´ge´ne´rative affectant le syste`me nerveux central, qui se
manifeste essentiellement par des troubles moteurs s’aggravant au cours du temps. C’est la 2e
maladie neurode´ge´ne´rative la plus courante apre`s la maladie d’Alzheimer. Sa pre´valence aug-
mente avec l’aˆge, e´tant donne´ que notre espe´rance de vie est en constante progression, il en va
donc de meˆme avec le nombre de personnes atteintes de cette maladie. 0n estime qu’elle touche
actuellement 5 millions de personnes dans le monde et que 9 millions de personnes seront at-
teintes en 2030 [Dorsey et al., 2007]. Cette maladie atteint 1 % des personnes aˆge´es de plus de 60
ans et jusqu’a` 4% des plus de 80 ans [De Lau and Breteler, 2006]. En France, 170 000 personnes
sont traite´s pour la maladie de Parkinson et environ 26 000 nouveaux cas sont diagnostique´s
chaque anne´e [Moisan, 2018]. Les hommes sont atteints environ 1,5 fois plus souvent que les
femmes. L’aˆge moyen du diagnostic de la maladie est de 60 ans.
Les symptoˆmes caracte´ristiques de la maladie de Parkinson sont l’akine´sie (difficulte´ a` initier
les mouvements et lenteur d’exe´cution), la rigidite´ et les tremblements au repos. Des traitements
existent mais diminuent seulement les symptoˆmes, ils n’arreˆtent pas ni ne ralentissent la pro-
gression de la maladie. Si le me´canisme de la maladie de Parkinson est connu, les causes de-
meurent inconnues mais re´sulteraient a priori d’une combinaison de facteurs environnementaux
et ge´ne´tiques pre´disposants.
La maladie de Parkinson idiopathique est a` distinguer des syndromes Parkinsoniens atypiques
comme la de´mence a` corps de Levy (DCL), l’atrophie multisyste´matise´e (MSA) et la paralysie
supranucle´aire progressive (PSP), qui sont des pathologies associant souvent les symptoˆmes de
maladie de Parkinson avec d’autres troubles (comme des atteintes cognitives). Il faut e´galement
distinguer les syndromes parkinsoniens secondaires induits par des neuroleptiques ou exposi-
tion au Methyl-4-Phenyl-1,2,3,6-Tetrahydropyridine (MPTP). Il faut aussi diffe´rencier la MP
d’autres maladies pouvant entraˆıner des tremblements, comme le tremblement essentiel, qui est
un tremblement postural et non de repos.
1.1.1 Physiopathologie
La maladie de Parkinson est caracte´rise´e par la rare´faction des neurones dopaminergiques
dans la substance noire compacte (dans le me´sence´phale), et une alte´ration des connexions entre
la substance noire compacte et le striatum, aboutissant a` un de´faut de libe´ration de dopamine
dans ce dernier. La dopamine est un neurotransmetteur pre´sent dans deux grands syste`mes : la
voie me´socorticolimbique et le syste`me nigrostrie´ (cf. Figure 1.1).
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Figure 1.1 – Circuits dopaminergiques. Source : psychatricdrugs.com
La voie me´socorticolimbique part de l’aire tegmentale ventrale et se projette au niveau du
syste`me limbique et du cortex frontal. Cette voie est responsable du circuit de la re´compense, elle
n’est a priori pas atteinte par la MP mais peut eˆtre impacte´e par les traitements me´dicamenteux
donne´s dans le cadre de MP, que ce soit des pre´curseurs de la dopamine (L-DOPA) ou des ago-
nistes dopaminergiques.
Le syste`me nigrostrie´ est lui compose´ de neurones dont la base est au niveau de la substance
noire compacte et se projetant vers le striatum dorsal. Ce syste`me est modulateur, entre autres,
des aires corticales motrices. Il fait partie de deux grandes boucles cortico-sous-corticales im-
plique´es dans le controˆle des fonctions motrices. Ces boucles font intervenir les ganglions de la
base, le thalamus et le cortex (cf. Figure 1.2a ). Les ganglions de la base, aussi appele´s noyaux
gris centraux, sont un ensemble de structures sous corticales compose´ de la substance noire
compacte (SNc) et re´ticule´e (SNr), du striatum, du noyau sous-thalamique (STN), et du globus
pallidus interne (GPi) et externe (GPe). La premie`re boucle contient la voie directe activatrice
(D1), par de´sinhibition du thalamus. Dans cette boucle, le putamen (partie du striatum) est di-
rectement connecte´ au globus pallidus interne (GPi). Lorsque cette voie est active´e, elle facilite
les mouvements.
La deuxie`me boucle contient la voie indirecte inhibitrice du thalamus (D2), qui diminue les
mouvements. Le putamen est lie´ au GPi par 2 interme´diaires (GPe puis STN). Lorsque la voie
indirecte est active´e, elle diminue les mouvements. Le syste`me moteur est module´ par ces deux
voies qui agissent sur le thalamus. Le thalamus projette ensuite sur le cortex moteur qui de´clenche
le mouvement au-dela` d’un certain seuil. Ceci permet une gestion fine de l’activation de la voie
motrice principale en assurant (voie directe) ou en inhibant (voie indirecte) le mouvement.
La substance noire compacte intervient dans ces boucles en facilitant D1 (par activation des
neurones du putamen ayant des re´cepteurs dopaminergiques D1) et inhibant D2 (par inhibition
de ceux qui ont des re´cepteurs D2). Dans la MP, l’alte´ration de SNc conduit donc a` une hypoac-
tivation de D1 et a` une hyperactivation de D2 (cf. Figure 1.2b). Ce mode`le pathophysiologique
expliquerait surtout les symptoˆmes moteurs de bradykinesie [Rodriguez-Oroz et al., 2009]. La
rigidite´ et les tremblements re´sulteraient d’un me´canisme plus complexe encore mal compris.
Les ganglions de la base interviennent e´galement dans des circuits associatifs et limbiques, qui
comportent en plus une implication du noyau caude´ (autre partie du striatum) et une projection
dans respectivement le cortex pre´frontal et le cortex cingulaire ante´rieur (cf. Figure 1.3) Dans
MP la diminution dopaminergique au niveau du striatum cause ainsi e´galement des dysfonction-
nements cognitifs et thymiques.
Depuis 1998, la maladie de Parkinson est classe´e dans le groupe des synucle´inopathies. Elle se-
rait lie´e a` des de´poˆts nomme´s corps de Lewy, qui se forment a` l’inte´rieur des cellules nerveuse. Ce
sont des agre´gations d’une prote´ine naturellement pre´sente dans le cerveau, l’alpha-synucle´ine,
replie´e de manie`re anormale. Re´cemment deux conformations de la prote´ine alpha-synucle´ine ont
e´te´ identifie´es, dont la forme fribrillaire qui serait implique´e dans la maladie de Parkinson [Pee-
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(a) Mode`le sain (b) Mode`le MP
Figure 1.2 – Sche´mas de connectivite´ des ganglions de la base, circuit du controˆle moteur.
En a) le mode`le sain, en b) le mode`le parkinsonien. Les fle`ches vertes (fonce´es) repre´sentent
les connexions excitatrices et les fle`ches orange (claires) les connexions inhibitrices. Dans le
mode`le parkinsonien, les connexions hypoactives sont repre´sente´es en pointille´ et les connexions
hyperactives en fle`ches e´paisses. D1 est la voie directe de´sinhibitrice du thalamus (elle favorise
le mouvement). D2 est la voie indirecte inhibitrice du thalamus (elle freine le mouvement). Dans
la maladie de Parkinson D1 est sous-active´e et D2 sur-active´e.
Figure 1.3 – Connectivite´ des ganglions de la base. Circuit moteur, associatif et limbique.
Source : [Rodriguez-Oroz et al., 2009]
laerts et al., 2015]. Ces agre´gats de prote´ines se propageraient a` la manie`re des prions [Brundin
et al., 2010].
Heiko Braak et son e´quipe proposent une description de la progression de la maladie en 6
niveaux [Braak et al., 2003]. Elle de´buterait dans les noyaux moteurs dorsaux des nerfs vague
et glossopharyngien et dans le bulbe olfactif. Puis se propageraient dans le me´sence´phale (en
touchant particulie`rement la substance noire pars compacta). La progression toucherait ensuite
le cortex, en commenc¸ant par la partie ante´ro-me´diale temporale du me´socortex pour ensuite
toucher le ne´ocortex. La progression dans le ne´ocortex commencerait par les zones associatives
sensorielles et pre´motrices pour atteindre finalement les aires primaires (sensorielles et motrices).
L’apparition des symptoˆmes moteurs co¨ınciderait avec la diminution de dopamine dans la partie
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poste´rieure du putamen, qui correspond a` la re´gion motrice du striatum, soit au niveau 3 d’apre`s
Braak. Les niveaux 1 et 2 correspondraient a` l’apparition de symptoˆmes pre´-moteurs (comme la
diminution de l’odorat et le de´re`glement du syste`me digestif) et les niveaux 5 et 6 aux atteintes
cognitives que l’on retrouve souvent en fin de MP (cf. Figure 1.4)
Figure 1.4 – Les diffe´rents niveaux de progression de la maladie de Parkinson selon Braak.
Source : [Goldman and Holden, 2016]
1.1.2 Manifestations cliniques
1.1.2.1 Symptoˆmes moteurs
Akine´sie L’akine´sie (difficulte´ a` initier les mouvements) et la bradykine´sie (lenteur d’exe´cution
des mouvements) sont des symptoˆmes moteurs tre`s re´pandus dans la maladie de Parkinson. Les
mouvements volontaires et involontaires (comme dans le maintien de l’e´quilibre, les expressions
faciales, le clignement des yeux) sont alte´re´s. L’akine´sie rend complique´s le de´marrage de la
marche, les demi tours et les franchissements d’obstacles et peut entraˆıner une micrographie
(l’e´criture est plus petite et est exe´cute´e plus lentement). Afin d’e´valuer l’akine´sie, le me´decin
peut demander aux patients de tapoter sur la table avec les doigts, de faire tourner les mains
l’une autour de l’autre, d’exercer des mouvements circulaires avec un doigt, de taper le sol
avec le talon et de marcher [Prescrire, 2015]. Le me´decin va constater chez les patients MP un
ralentissement et une diminution de l’amplitude des mouvements volontaires et une re´duction
des mouvements automatiques (ballant du bras, mimiques faciales).
Rigidite´ La rigidite´ est caracte´rise´e par une augmentation involontaire du tonus musculaire.
Elle touche les muscles fle´chisseurs et extenseurs mais les muscles fle´chisseurs des membres sont
ge´ne´ralement affecte´s en premier, et de manie`re asyme´trique. La rigidite´ se manifeste par une
re´sistance au mouvement passif et peut eˆtre de´tecte´e par le test dit de roue dente´e.
Tremblements Les tremblements de´butent aux extre´mite´s du corps et e´galement de manie`re
asyme´trique. Ils se manifestent pendant le repos et sont accentue´s pendant le stress ou la concen-
tration (par exemple pendant un exercice de calcul mental). Ils sont caracte´rise´s par une contrac-
tion alterne´e des muscles agonistes et antagonistes a` une fre´quence de 4 a` 6 Hz. Les tremblements
sont le signe le plus souvent associe´ a` la maladie de Parkinson. Pourtant 30 a` 40% des personnes
atteintes de MP n’ont pas de tremblements.
Instabilite´ posturale L’instabilite´ posturale est un symptoˆme moteur de MP qui arrive
ge´ne´ralement tardivement dans MP et plus toˆt dans les syndromes Parkinsoniens atypiques.
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Il est provoque´ par la perte des re´flexes qui maintiennent une posture droite et est souvent
source de chutes.
1.1.2.2 Symptoˆmes non-moteurs
Les patients atteints de MP peuvent souffrir, en plus des symptoˆmes moteurs, de nombreux
symptoˆmes non moteurs, affectant la cognition, l’humeur, les fonctions autonomes et le sommeil.
La pre´valence des symptoˆmes non-moteurs dans la MP a e´te´ estime´e a` 98% d’apre`s une e´tude
multicentrique qui a examine´ et interroge´ 1072 patients avec MP [Barone et al., 2009]. Ces
symptoˆmes peuvent arriver aux diffe´rents stades de la maladie et s’ame´liorent ge´ne´ralement peu
avec les traitements dopaminergiques, traduisant en plus de la de´nervation nigrostriatale une
atteinte plus diffuse et non dopaminergique [Lim et al., 2009].
Atteinte cognitive La maladie de Parkinson peut s’accompagner de troubles cognitifs allant
d’une le´ge`re de´te´rioration des fonctions exe´cutives (processus cognitif de haut niveau) a` une
de´mence (en fin de maladie). Les de´ficits cognitifs peuvent concerner l’attention, la me´moire
(surtout l’e´tape de re´cupe´ration), la planification, le traitement de l’information, la flexibilite´
mentale, la cognition sociale... Ils sont pre´sents chez environ 30% des patients MP en de´but de
maladie [Elgh et al., 2009].
Troubles psychiatriques Les symptoˆmes psychiatriques rencontre´s chez les patients de´butant
MP et non traite´s sont essentiellement : la de´pression (37%), l’anxie´te´ (17%) et l’apathie
(27%) [Aarsland et al., 2009]. La de´pression toucherait 70% des patients MP, tous stades confon-
dus [Kulisevsky et al., 2008]. Elle serait un symptoˆme a` part entie`re de MP et non juste une
re´activite´ e´motionnelle face a` la maladie, pouvant arriver plusieurs anne´es avant les symptoˆmes
moteurs [Santamaria et al., 1986]. L’anxie´te´ peut y eˆtre associe´e et s’exprime sous forme d’at-
taques de panique ou de fac¸on plus latente, et toucherait 69% des MP au cours de leur maladie
d’apre`s [Kulisevsky et al., 2008]. L’apathie (e´tat e´motionnel d’indiffe´rence) concernerait quant
a` elle 48% des patients MP [Kulisevsky et al., 2008]. Elle peut eˆtre associe´e aux troubles anxio-
de´pressifs ou eˆtre pre´sente seule [Pedersen et al., 2009]. D’autres troubles psychiatriques peuvent
arriver en fin de maladie ou eˆtre induits par les traitements me´dicamenteux.
Douleur La douleur est pre´sente chez 60% des MP [Barone et al., 2009]. Elle peut eˆtre due
a` l’hypertonie musculaire, prenant la forme de crampes ou douleurs musculaires continues. Elle
peut aussi prendre la forme de perturbations sensitives (dysesthe´sie, sensations de bruˆlures,
douleurs radiculaires) ou eˆtre secondaire a` des proble`mes articulatoires.
Dysautonomie La dysautonomie, (ou dystonie neurove´ge´tative) correspond a` un de´re`glement
global du syste`me nerveux autonome. Dans la MP, plusieurs niveaux de ce syste`me peuvent eˆtre
touche´s. Au niveau cardiovasculaire, on peut constater de l’hypotension orthostatique (chute
brutale de la tension lors du passage de la position couche´e a` leve´e). Au niveau du syste`me
digestif, on peut rencontrer de l’hypersalivation, des difficulte´s de de´glutition, de l’incontinence
(urinaire et fe´cale), et de la constipation (signe pouvant pre´ce´der les symptoˆmes moteurs de
plusieurs anne´es). Au niveau de la tempe´rature, sa re´gulation peut e´galement eˆtre atteinte,
pouvant entraˆıner une sudation excessive.
Proble`mes de sommeil : syndrome des jambes sans repos et RBD 90% des MP
mentionnent des proble`mes de sommeil, avec des difficulte´s a` l’endormissement et des re´veils
fre´quents, pouvant eˆtre dus, entre autres, au syndrome des jambes sans repos, ou a` un trouble
du comportement en sommeil paradoxal. Le syndrome des jambes sans repos, aussi appele´ impa-
tiences dans les jambes, est un trouble neurologique se caracte´risant par un besoin irre´pressible
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de bouger les jambes, et se manifestant surtout le soir et la nuit. Il est souvent associe´ a` la MP
car il re´sulterait e´galement d’un de´ficit de dopamine. Les troubles du comportement en sommeil
paradoxal, ou Rapid eye movement sleep Behaviour Disorder en anglais (RBD) est une parasom-
nie caracte´rise´e par une perte de l’atonie musculaire pendant la phase de sommeil paradoxal. Les
patients atteints parlent, crient et bougent pendant qu’ils reˆvent. Le diagnostic de RBD est pose´
apre`s interrogatoire du patient, comple´te´ par un examen de vide´o-polysomnographie au cours
duquel l’e´lectromyographie re´ve`le une tonicite´ musculaire e´leve´e en phase de sommeil paradoxal,
et durant lequel la vide´o peut montrer un comportement onirique anormal. 60 % des MP vont
de´velopper ce syndrome au cours de leur maladie [De Cock et al., 2007]. Les MP qui ont un
RBD auraient une atteinte cognitive, d’apre`s des tests neuropsychologiques, plus marque´e que
les MP qui n’ont pas ce trouble [Arnulf, 2012].
Vision des couleurs Un autre signe non moteur souvent rencontre´ dans la MP est une moins
bonne discrimination des couleurs et une moins bonne sensibilite´ aux contrastes [Pieri et al.,
2000].
1.1.2.3 Symptoˆmes prodromiques
La phase prodromique est la pe´riode d’une maladie pendant laquelle des symptoˆmes avant-
coureurs, ge´ne´ralement be´nins, annoncent la survenue de la phase principale de cette maladie. Ici
nous conside´rons comme phase prodromique (ou pre´clinique) la phase qui commence au de´but
du processus physiopathologique de MP et qui se termine au moment ou` le diagnostic clinique,
tel qu’il est effectue´ actuellement (a` partir des symptoˆmes moteurs classiques), est possible.
La difficulte´ re´sidant a` savoir quand le processus biologique qui aboutira au diagnostic de MP
commence. La perte dopaminergique commencerait 5 a` 10 ans avant l’apparition des symptoˆmes
moteurs classiques [Meissner, 2012], et serait elle-meˆme pre´ce´de´e de plusieurs anne´es par des
le´sions au niveau du bulbe olfactif et de certains noyaux du tronc ce´re´bral et de la moelle [Braak
et al., 2003]. La dure´e totale de la phase pre´clinique serait ainsi de plusieurs de´cennies [Meissner,
2012]. Un ensemble de signes avant-coureurs de MP peuvent eˆtre rencontre´s durant cette phase
prodromique tels que des troubles de comportement en sommeil paradoxal, une diminution de
l’odorat, de la constipation, une hypomimie faciale et des changements dans la voix.
iRBD Rapid eye movement sleep Behaviour Disorder (RBD) est un trouble qui touche environ
60 % des MP [De Cock et al., 2007] et qui se caracte´rise par une perte de l’atonie musculaire en
sommeil paradoxal comme de´crit dans le paragraphe 1.1.2.2. Tous les MP ne sont pas touche´s par
ce trouble mais a` l’inverse quasiment toutes les personnes qui ont un RBD idiopathique (iRBD),
donc sans MP associe´e, vont de´velopper a` terme un syndrome parkinsonien, le plus souvent la
maladie de Parkinson, de temps en temps la de´mence a` corps de Le´vy et plus rarement une
atrophie multisyste´matise´e (MSA). Des e´tudes ont reporte´ un taux de conversion de 35% a` 5
ans et 91% a` 14 ans [Iranzo et al., 2014]. Ce syndrome est donc conside´re´ comme un tre`s bon
marqueur pre´coce de synucle´inopathie [Schenck et al., 2013]. Les iRBD qui de´veloppent MP le
font a` une moyenne d’aˆge de 70 ans, ce qui est 10 ans plus aˆge´ que l’aˆge moyen d’apparition
des symptoˆmes moteurs chez l’ensemble des personnes atteintes de MP. De plus les MP qui
ont commence´ par un iRBD auraient plus d’atteintes cognitives que les autres MP, traduisant
e´ventuellement un processus physiopathologique le´ge`rement diffe´rent. Ainsi on peut conside´rer
dans l’ensemble les iRBD comme e´tant au stade prodromique de MP, en gardant a` l’esprit qu’ils
ne sont peut eˆtre pas repre´sentatifs de l’ensemble des patients au stade prodromique de MP.
Odorat L’hyposmie (diminution pathologique de l’odorat) touche environ 70 % des patients
MP [Hawkes et al., 1997,Chen et al., 2015]. Elle est caracte´rise´e par des difficulte´s a` de´tecter les
odeurs a` les discriminer et a` les identifier [Tissingh et al., 2001]. L’hyposmie est un des premiers
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signes prodromiques a` apparaˆıtre dans MP [Ponsen et al., 2004], ce qui est en accord avec
l’accumulation de la prote´ine alpha-synucle´ine dans le bulbe olfactif au stade prodromique de´crite
par Braak [Braak et al., 2003]. Ne´anmoins l’hyposmie est un trouble assez courant touchant 25%
des plus de 53 ans [Murphy, 2002]. Il ne peut donc est utilise´ seul dans la de´tection pre´coce de
MP.
Constipation La constipation est un symptoˆme gastro-intestinal courant dans la MP, pouvant
re´sulter d’un dysfonctionnement du sphincter. Une grande e´tude longitudinale [Abbott et al.,
2001] a montre´ que les hommes qui vont a` la selle moins d’une fois par jour ont 2,7 fois plus
de risque de de´velopper MP que ceux qui y vont tous les jours et 4,1 fois plus de risques
que ceux qui y vont 2 fois par jour. Le symptoˆme prodromique de constipation est cohe´rent
avec l’accumulation pre´coce d’alpha synucle´ine de´crite par Braak [Braak et al., 2003, Braak
et al., 2006] au niveau des noyaux dorsaux du nerf vague et du syste`me nerveux ente´rique.
L’accumulation d’alpha synucle´ine dans le syste`me nerveux ente´rique chez les MP a d’ailleurs
e´te´ confirme´e par des biopsies faites lors de coloscopies [Lebouvier et al., 2010]. Ne´anmoins,
tout comme pour l’hyposmie, la constipation est un trouble courant [Peppas et al., 2008], ne
permettant pas a` elle seule de poser un diagnostic pre´coce ou non de MP.
Hypomimie faciale L’hypomimie (la re´duction des mouvements du visage) est un symptoˆme
concernant quasiment tous les patients atteints de la Maladie de Parkinson. Il est une mani-
festation de la bradykinesie et se manifeste par une diminution de l’expression faciale [Hoehn
and Yahr, 1967] [Jankovic, 2003]. Ce symptoˆme est aussi pre´sent chez les iRBD et pre´ce´derait
le diagnostic de MP d’environ 7 ans [Postuma et al., 2012].
Changements vocaux Comme nous le de´taillerons en partie 2.3, la voix, qui ne´cessite un
controˆle moteur fin et une coordination pre´cise entre les muscles larynge´s (cordes vocales) et
supralarynge´s (langue, le`vres, maˆchoire) subit beaucoup de modifications dans la MP (monoto-
nie, difficulte´s d’articulation, modification de la fluence verbale, modifications du timbre...). Ces
modifications arrivent toˆt dans la maladie et peuvent pre´ce´der les symptoˆmes moteurs classiques
de plusieurs anne´es. Des e´tudes re´trospectives et longitudinales ont montre´ que certaines pertur-
bations vocales sont identifiables 5 a` 7 ans avant le diagnostic de MP [Harel et al., 2004,Postuma
et al., 2012].
1.1.3 Diagnostic
Actuellement, le diagnostic certain de la MP ne´cessite un examen anatomopathologique post
mortem recherchant la pre´sence de corps de Le´vy dans le cerveau [Goldman and Holden, 2016].
En pratique un diagnostic probable peut eˆtre pose´ a` la suite d’un examen clinique. Plusieurs
crite`res de diagnostic existent et le plus courant est celui de United Kingdom Parkinson’s Di-
sease Society Brain Bank (UKPDSBB) [Hughes et al., 1992]. Ce crite`re diagnostique consiste
en 3 e´tapes. La premie`re sert a` e´tablir la pre´sence d’un syndrome parkinsonien (de´fini par la
pre´sence de bradykine´sie associe´e a` une rigidite´, des tremblements au repos, ou une instabilite´
posturale). La deuxie`me e´tape consiste a` chercher des crite`res d’exclusion (qui seraient en faveur
d’un syndrome parkinsonien atypique ou secondaire ou re´ve´leraient des ante´ce´dents neurolo-
giques). La troisie`me consiste a` rechercher des e´le´ments spe´cifiques a` la MP (e´volution lente
et progressive des symptoˆmes, asyme´trie, bonne re´ponse a` la L-DOPA..). Ce crite`re diagnostic
permet de de´tecter MP avec 82% de re´ussite par rapport au diagnostic certain pose´ apre`s au-
topsie [Hughes et al., 1992].
Les symptoˆmes moteurs sur lesquels se fonde ce crite`re diagnostique ne se manifestent
qu’apre`s la perte de 50 a` 60% des neurones dopaminergiques dans la substance noire [Haas
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et al., 2012] et de 60 a` 80% de leur terminaisons striatales [Fearnley and Lees, 1991], [Hornykie-
wicz, 1998]. Ce qui implique un diagnostic plutoˆt tardif dans la progression pathophysiologique
de la maladie. Un enjeu majeur de la recherche me´dicale consiste donc a` trouver des moyens
de de´tecter plus pre´cocement la maladie, afin de pouvoir a` terme ralentir, voire stopper, sa
progression de`s le de´but.
1.1.4 Quantification de la progression
Une fois le diagnostic pose´, afin de quantifier la progression de la maladie et les effets des
traitements, plusieurs e´chelles sont habituellement utilise´es. La premie`re, l’e´chelle de Hoehn et
Yahr date de 1967 [Hoehn and Yahr, 1967]. Elle divise la progression de la maladie en 5 ni-
veaux, allant de la pre´sence de signes unilate´raux entrainant un handicap fonctionnel minime ou
nul (stade 1) jusqu’au confinement a` la chaise roulante ou au lit avec perte d’autonomie (stade 5).
Depuis une e´chelle plus comple`te, l’Unified Parkinson’s Disease Rating Scale (UPDRS) l’a
remplace´e dans la majorite´ des e´tudes cliniques sur la MP. Elle est compose´e de 6 sections qui
reposent sur des interrogatoires ou des observations cliniques. La partie III, qui comporte une
e´valuation motrice est particulie`rement utilise´e pour e´valuer la progression de la maladie.
En 2007 la Movement Disorder Society (MDS) a publie´ une re´vision de cette e´chelle [Goetz
et al., 2007] nomme´e MDS-UPDRS. Cette nouvelle e´chelle est plus sensible, inte`gre les symptoˆmes
non moteurs et une notation des items homoge´ne´ise´e. Cette e´chelle est compose´e de 4 parties
qui contiennent plusieurs items, chaque re´ponse e´tant note´e de 0 (=normal) a` 4 (=se´ve`re).
• La partie 1 relate les expe´riences non motrices de la vie quotidienne. Elle est comple´te´e
en partie par l’investigateur (1A) a` partir de l’interrogatoire avec le patient et en partie
(1B) par le patient, aide´ e´ventuellement d’un aidant.
• La partie 2 traite des expe´riences motrices de la vie quotidienne. Elle consiste en un
questionnaire auto-administre´ par le patient comme dans la partie 1B.
• La partie 3 est un examen moteur. Elle consiste en une se´rie de tests moteurs a` partir des-
quels l’investigateur va e´valuer la parole, l’expression faciale, la rigidite´, les mouvements
des doigts, de la main, des orteils, des jambes, le lever du fauteuil, la marche, la posture et
les tremblements. Pour les patients de´ja` sous traitement, cette partie est habituellement
faite en ON (dans les 3 heures qui suivent la prise du traitement) et en OFF (plus de 12h
depuis la dernie`re prise me´dicamenteuse) pour voir l’effet du traitement.
• La partie 4 vise a` e´valuer les complications motrices. L’investigateur a` partir de l’interro-
gatoire et de son observation e´value les dyskine´sies dues aux traitements et les fluctuations
motrices incluant la dystonie en e´tat OFF.
1.1.5 Examens comple´mentaires
Des examens de neuroimagerie peuvent eˆtre effectue´s en comple´ment de l’analyse clinique
pour aider au diagnostic ou au suivi de la MP.
Le scanner ce´re´bral est normal dans la MP, mais permet d’e´liminer des pathologies d’allure
pseudo-parkinsonienne en de´tectant d’e´ventuelles le´sions d’e´volution progressive [Viallet et al.,
2010].
L’Imagerie par Re´sonance Magne´tique (IRM) standard est e´galement normale dans la MP
idiopathique mais permet d’e´liminer d’autres syndromes parkinsoniens, comme la MSA et la
PLP.
L’e´lectroence´phalographie (EEG) peut e´galement contribuer au diagnostic diffe´rentiel entre
la MP et la DCL. L’e´lectromyographie (EMG) peut eˆtre utilise´, quant a` lui, pour un diagnostic
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diffe´rentiel avec la MSA.
La Tomographie par Emission de Positon (TEP) permet de de´tecter la MP toˆt dans le
de´veloppement de la maladie. Elle montre une re´duction asyme´trique de la concentration du
traceur (souvent le fluor 18) au niveau du putamen, cf. Figure 1.5. Cette technique permet de
de´tecter avec une bonne pre´cision la pre´sence ou non d’un syndrome parkinsonien, mais a un
faible pouvoir discriminant entre ces syndromes, rendant difficile le diagnostic diffe´rentiel entre
la MP, la MSA et la PLP (d’apre`s [Tolosa et al., 2006]). De plus le couˆt e´leve´ de cet examen et
sa faible disponibilite´ ne permet pas une utilisation en clinique, son utilisation est restreinte au
cadre de la recherche.
Figure 1.5 – Images TEP au niveau du striatum d’un sujet sain (a` gauche), d’un patient MP
de´butant non traite´ (au milieu) et d’un patient MP avance´ (a` droite). Source : [Ribeiro et al.,
2002]
La tomographie par e´mission monophotonique, ou SPECT (single photon emission compu-
ted tomography), est une technique de scintigraphie qui, utilise´e avec le traceur Ioflupane(I-123)
marque´ a` l’iode 123, permet d’e´tudier la fonction dopaminergique pre´-synaptique. Cet examen,
aussi appele´ DatScan, met en e´vidence une diminution des transporteur dopaminergiques au
niveau du striatum dans la MP (cf. Figure 9.1) . Cet examen est fiable mais ne permet pas de
diffe´rencier la MP des syndromes parkinsoniens atypiques, de meˆme son couˆt e´leve´ fait qu’il est
peu utilise´ en clinique.
1.1.6 Traitements
Les traitements me´dicamenteux donne´s pour re´duire les symptoˆmes moteurs de MP cherchent
a` pallier la diminution de dopamine au niveau du striatum. Deux types de me´dicaments sont ha-
bituellement donne´s : les pre´curseurs de dopamine (L-DOPA) et des agonistes dopaminergiques.
La L-DOPA est l’isome`re le´vogyre du 3,4-dihydroxyphe´nylalanine (abre´vie´ DOPA). Elle a la
particularite´ de traverser la barrie`re he´mato-ence´phalique et sa de´carboxylation par la DOPA-
de´carboxylase produit la dopamine. C’est le traitement le plus actif et le plus donne´ dans la
maladie de Parkinson. Sa dure´e de demi-vie est de 1.5 a` 3h. Elle a comme effet secondaire d’en-
traˆıner des dyskine´sies chez 40% des gens apre`s quelques anne´es de traitement [Ahlskog and
Muenter, 2001] et des troubles compulsifs chez 10% des personnes traite´es [Weintraub et al.,
2010]. La deuxie`me grande classe de me´dicament prescrite pour la MP est celle des agonistes
dopaminergiques, qui imitent la dopamine en se plac¸ant directement sur les re´cepteurs postsy-
naptiques de la voie nigrostrie´e. Cette classe de me´dicament est moins efficace que la L-DOPA
mais peut eˆtre prescrite chez des sujets jeunes afin d’e´viter une apparition trop pre´coce des
dyskine´sies induites par la L-DOPA. Ils ont une dure´e de demi-vie plus longue que la L-DOPA.
Pour les patients pour qui les traitements me´dicamenteux ne seraient pas assez efficaces,
un traitement chirurgical est possible : la stimulation ce´re´brale profonde. Des e´lectrodes sont
implante´es dans des re´gions pre´cises du cerveau (noyau sous-thalamique, ou globus pallidus) et
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y de´livrent des courants e´lectriques de faible intensite´. Le mode d’action n’est pas encore bien
compris, mais son effet sur les diffe´rents re´seaux neuronaux fonctionnels a e´te´ mis en e´vidence
re´cemment [Kibleur, 2016], et son efficacite´ prouve´e sur des patients re´sistants au traitement
habituel.
Les traitements me´dicamenteux et chirurgicaux re´duisent les symptoˆmes moteurs associe´s
a` la MP mais ne ralentissent pas l’e´volution de la maladie. L’inte´reˆt de la recherche sur le
diagnostic pre´coce de MP est de pouvoir, dans un futur proche, tester de nouveaux traitements
(dont le but serait d’arreˆter la progression de la maladie) au stade prodromique de MP, quand
le cerveau n’a pas encore trop de le´sions irre´versibles. Et une fois qu’un tel traitement sera
de´couvert, de le donner le plus toˆt possible aux patients atteints de MP afin de stopper de`s le
de´but la progression de la maladie.
1.2 Protocole ICEBERG
L’e´tude ICEBERG, dans laquelle s’inse`re ma the`se, est un protocole longitudinal monocen-
trique INSERM, qui a commence´ en 2014, sur la recherche de marqueurs pre´dictifs de la maladie
de Parkinson. Environ 300 sujets ont e´te´ recrute´s, dont des MP idiopathiques de´butants (moins
de 4 ans d’e´volution), des sujets iRBD (donc a priori en phase prodromique de MP) et des
sujets sains. Les sujets viennent une fois par an a` l’hoˆpital de la Pitie´ Salpeˆtrie`re et ce pendant
4 ans. Ils effectuent une batterie d’examens (prises de sang, DatScan, IRM, tests moteurs, bilan
neuropsychologique, test d’odorat...) au cours de leurs visites. Ce protocole a rec¸u les autorisa-
tions des comite´s d’e´thiques et de l’ANSM.
Depuis 2016, je propose aux sujets ICEBERG en plus des autres tests un enregistrement
de la voix lors de leur visite annuelle, des enregistrements vocaux mensuels par te´le´phone, et
une se´quence d’IRM fonctionnelle, ajoute´e a` leur IRM, pendant laquelle ils effectuent une taˆche
vocale.
Pour pallier le nombre restreint de sujets sains inclus au de´but de ma the`se, j’ai aussi constitue´
une base de donne´es supple´mentaires en enregistrant des sujets sains de mon entourage (cf.
section 4).
1.3 Contexte et objectifs de la the`se
A ce jour, le diagnostic de la MP repose principalement sur un examen clinique effectue´
par un neurologue. Habituellement le diagnostic est pose´ s’il observe au moins deux des trois
symptoˆmes suivants : akine´sie (lenteur d’initiation des mouvements), rigidite´ et tremblements
au repos. Malheureusement ces symptoˆmes moteurs ne se manifestent qu’apre`s la perte de 50 a`
60% des neurones dopaminergiques dans la substance noire [Haas et al., 2012] et de 60 a` 80% de
leur terminaisons striatales [Fearnley and Lees, 1991]. Un enjeu majeur de la recherche consiste
donc a` trouver des moyens de de´tecter plus pre´cocement la maladie, afin de pouvoir a` terme
ralentir, voire stopper, sa progression de`s le de´but.
Parmi les manifestations cliniques diverses de cette maladie, la modification de la voix des
malades semble eˆtre un e´le´ment d’inte´reˆt a` plusieurs e´gards. Un grand nombre de publications
existent sur l’e´tude de la voix dans la maladie de Parkinson. Elles ont mis en e´vidence un en-
semble de perturbations vocales, re´sume´es par le terme de dysarthrie hypokine´tique, introduit
par [Darley Frederic L. et al., 1969]. Cette notion regroupe principalement des alte´rations pro-
sodiques (diminution de l’intonation), articulatoires (impre´cision des consonnes et des voyelles),
et phonatoires (timbre rauque et souffle´). Les pre´cisions de classification (accuracy) rapporte´es
dans la litte´rature sont comprises entre 70 a` 99% pour les stades mode´re´s a` avance´s de la maladie.
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Quelques e´tudes se sont inte´resse´es plus spe´cifiquement a` la de´tection pre´coce de MP par la
voix et ont rapporte´ des performances de de´tection allant de 70 a` 90%, sur des bases de donne´es
constitue´es en moyenne de 20 MP et 20 sujets sains [Rusz et al., 2015, Orozco-Arroyave et al.,
2016a,Novotny´ et al., 2014,Rusz et al., 2011b].
De plus certaines perturbations de la voix caracte´ristiques de le maladie de Parkinson
semblent eˆtre de´ja` visibles plusieurs anne´es avant le diagnostic clinique [Harel et al., 2004,Pos-
tuma et al., 2012, Rusz et al., 2015]. Cependant il n’y a eu que tre`s peu d’e´tudes qui se sont
inte´resse´es aux marqueurs pronostiques de cette maladie dans la voix au stade prodromique [Pos-
tuma, 2015].
D’autre part, certaines e´tudes ont explore´ la possibilite´ d’un te´le´diagnostic de MP en utilisant
des enregistrements vocaux re´alise´s avec des applications smartphones ou tablettes puis envoye´s
a` un serveur distant pour analyse [Zhang et al., 2018, Benba et al., 2016b, Rusz et al., 2018,
Vaiciukynas et al., 2017,Zhang, 2017,Sakar et al., 2017].
D’autres ont e´galement explore´ l’effet de la transmission de la voix via le re´seau te´le´phonique
sur la de´tection de MP (ou d’autres pathologies de la voix), en le simulant par une de´gradation
d’enregistrements de haute qualite´ [Wu et al., 2018,Tsanas et al., 2012a,Va´squez-Correa et al.,
2017b,Fraile et al., 2009a].
Mais a` notre connaissance aucune e´tude n’avait e´te´ publie´e sur la de´tection de MP via des
enregistrements te´le´phoniques re´els (issus du re´seau te´le´phonique).
L’objectif de cette the`se est d’e´tudier les modifications de la voix aux stades de´butant et
prodromique de la maladie de Parkinson, a` partir d’une grande base de donne´es. Nous nous
inte´resserons a` l’analyse de la voix enregistre´e en laboratoire et par te´le´phone. Le but e´tant a`
terme de pouvoir construire un outil de de´tection pre´coce peu couteux et accessible, utilisable
par les me´decins en cabinet, et une aide au diagnostic pre´coce par te´le´phone. Les objectifs prin-
cipaux sont les suivants :
- Etude des caracte´ristiques de la voix aux stades de´butant et prodromique de MP.
- Pre´diction de MP, entie`rement automatique, a` partir de ces caracte´ristiques.
- Suivi de l’e´volution de MP par l’analyse de la voix, et corre´lations avec la neuroimagerie.
Pour cela nous avons constitue´ une base de donne´es voix de plus de 200 locuteurs franc¸ais,
comprenant des sujets MP de´butants (dont le diagnostic remontait a` moins de 4 ans), des sujets
sains et des sujets iRBD, conside´re´s au stade prodromique de la maladie de Parkinson. Les sujets
ont e´te´ enregistre´s pendant une quinzaine de minutes avec un microphone professionnel, et en
simultane´ avec le microphone interne d’un ordinateur. Ils ont e´galement effectue´ une fois par
mois des enregistrements vocaux, en appelant un serveur vocal interactif, a` partir de leur propre
te´le´phone. Au cours de ces enregistrements les sujets ont effectue´ diffe´rentes taˆches vocales,
comme des voyelles soutenues, des re´pe´titions de phrases, de la lecture, des re´pe´titions rapides
de syllabes (DDK), des re´pe´titions lentes de syllabes a` un rythme impose´, et un monologue au
cours duquel ils devaient raconter leur journe´e.
Nous avons analyse´ ces enregistrements vocaux par le biais de trois me´thodes d’analyses
diffe´rentes, couvrant diffe´rentes e´chelles de temps et diffe´rents domaines de la voix. Les deux
premie`res me´thodes sont inspire´es de me´thodes utilise´es en reconnaissance du locuteur. Elles uti-
lisent toutes les deux des parame`tres court-terme caracte´risant l’enveloppe spectrale, donc plutoˆt
lie´s a` l’articulation. La troisie`me me´thode utilise des parame`tres globaux refle´tant d’autres do-
maines de la voix, comme la prosodie, la phonation, la fluence verbale, et la capacite´ a` suivre un
rythme impose´. Enfin, nous avons effectue´ une fusion de ces trois me´thodes. Toutes les analyses
ont e´te´ faites en traitant se´pare´ment les hommes des femmes, afin de ne pas rajouter la variabi-
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lite´ due au genre, et afin d’e´valuer d’e´ventuelles diffe´rences, selon le genre, dans les changements
vocaux dus a` MP.
L’originalite´ de cette the`se par rapport a` l’e´tat de l’art est :
- l’utilisation d’une grande base de donne´es, compose´e de plus de 200 sujets ;
- l’analyse de la voix sur des sujets MP de´butants traite´s, donc plus difficiles a` de´tecter ;
- l’utilisation de la langue franc¸aise pour de´tecter la MP ;
- l’effet du genre sur la de´tection pre´coce de MP ;
- l’influence du microphone utilise´ sur les performances de de´tection de MP ;
- l’analyse de la voix MP via des enregistrements te´le´phoniques re´els ;
- la couverture de tous les domaines de la voix (prosodie, articulation, phonation, fluence, et
capacite´ a` suivre un rythme impose´) ;
- l’utilisation de me´thodes de classification encore jamais utilise´es dans la de´tection de MP ;
- la mise en e´vidence de corre´lations entre les parame`tres vocaux et les changements dans le
syste`me dopaminergique quantifie´s par la neurorimagerie.
L’organisation de ce manuscrit suit la logique suivante. Nous commenc¸ons, chapitre 2, par
un rappel du fonctionnement de la voix et de son analyse, suivi d’un e´tat de l’art sur ses mo-
difications dans la MP. Ensuite chapitre 3, nous pre´sentons un e´tat de l’art des techniques de
classifications utilise´es, et les performances obtenues, pour la de´tection de MP via des analyses
de la voix. Chapitre 4 nous de´crivons les bases de donne´es que nous avons constitue´es. Ensuite
nous de´taillons nos analyses par type de me´thode utilise´e. Les chapitres 5 et 6 s’appuient sur
des me´thodes inspire´es de la reconnaissance du locuteur. Elles utilisent toutes les deux des pa-
rame`tres cepstraux, les Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC), caracte´risant l’enveloppe
spectrale, donc plutoˆt lie´s a` l’articulation. Pour la me´thode MFCC-GMM (Gaussian Mixture Mo-
del), la classification s’ope`re a` l’e´chelle de la trame (feneˆtre de 20ms), alors que pour la me´thode
des x-vecteurs, la classification se fait au niveau du segment (3s). La troisie`me me´thode, de´taille´e
dans le chapitre 7, utilise des parame`tres dit globaux, calcule´s a` l’e´chelle des taˆches, et refle´tant
d’autres domaines de la voix, comme la prosodie, la phonation, la fluence verbale, et la capacite´ a`
suivre un rythme impose´. S’ensuit un chapitre sur la fusion de ces trois me´thodes d’analyse, avec
la pre´sentation des re´sultats finaux de classification. Enfin dans le chapitre 9 nous pre´sentons
une analyse de corre´lations entre les parame`tres vocaux et l’e´volution de la maladie, quantifie´e
par la neuroimagerie et des parame`tres cliniques. Nous terminons par un chapitre de conclusion
ge´ne´rale et de discussion.
Chapitre 2
Etat de l’art : la voix et ses
modifications dans MP
2.1 Le son : origine, capture et transmission te´le´phonique
2.1.1 Origine et propagation du son
Le son est une vibration me´canique d’un fluide qui se propage sous la forme d’ondes pro-
gressives longitudinales graˆce a` la de´formation e´lastique de ce fluide.
Figure 2.1 – Propagation du son dans l’air. La membrane du haut-parleur en vibrant entraˆıne
une succession de compression et dilatation de la couche d’air a` proximite´. Cette dernie`re se met
alors a` osciller, propageant ainsi l’onde de pression a` la couche suivante et ainsi de suite jusqu’a`
la membrane du microphone.
Sous l’effet d’une excitation me´canique, par exemple la vibration d’une membrane (de haut-
parleur, de tambour), les mole´cules du fluide a` proximite´ vont osciller autour de leurs positions
initiales cre´ant une succession de compressions et dilatations qui vont entraˆıner une oscillation
de la couche suivante et ainsi de suite. L’onde de pression ainsi cre´e´e va se propager et peut eˆtre
capte´e par l’oreille ou un microphone en entraˆınant la vibration de la membrane re´ceptrice (tym-
pan ou membrane du microphone), qui va elle-meˆme engendrer un signal e´lectrique. De´finissons
le signal sonore p(t) comme la pression acoustique (variation de la pression atmosphe´rique) au
niveau du capteur, ce qui revient a` conside´rer l’e´cart a` l’e´quilibre de la membrane de ce dernier.
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2.1.2 Capture du son
Le traitement du signal sonore ne´cessite l’enregistrement de l’onde sonore et sa nume´risation.
Les microphones convertissent l’onde de pression acoustique en signal e´lectrique analogique, qui
est lui-meˆme converti dans un deuxie`me temps en signal nume´rique.
Microphones Les microphones sont des transducteurs e´lectroacoustiques, c’est-a`-dire des ap-
pareils qui convertissent un signal acoustique en un signal e´lectrique. Ils peuvent capter direc-
tement la pression, son gradient ou les deux. Il existe plusieurs manie`res pour les microphones
de convertir la vibration de leur membrane en signal e´lectrique.
Les premiers microphones e´taient des microphones a` charbon. Ils utilisaient une poudre
granuleuse de carbone qui avait une re´sistance variable quand elle e´tait comprime´e.
Les microphones dynamiques fonctionnent graˆce au me´canisme d’induction e´lectromagne´tique.
Pour les microphones dynamiques a` bobine mobile, le mouvement de la membrane entraˆıne le
de´placement d’une bobine place´e dans un aimant. Ce de´placement d’un conducteur dans un
champ magne´tique entraˆıne par induction un courant e´lectrique. Les microphones a` ruban fonc-
tionnent sur le meˆme principe sauf qu’un fin ruban me´tallique remplace la bobine, faisant aussi
lieu de membrane. L’avantage des microphones dynamiques est leur robustesse (pour les mi-
crophones a` bobine), le fait qu’ils ne ne´cessitent pas d’alimentation externe et leur prix plus
abordable que les microphones e´lectrostatiques.
Enfin les microphones e´lectrostatiques fonctionnent graˆce au principe du condensateur. Un
condensateur, dont l’une des armatures est la membrane du microphone est connecte´ a` un
ge´ne´rateur et a` une re´sistance. En se de´plac¸ant la membrane entraˆıne une variation de capacite´
du condensateur qui produit une variation de tension dans le courant e´lectrique. Les micro-
phones e´lectrostatiques ont besoin d’une alimentation externe pour la polarisation du conden-
sateur et pour une pre´amplification du signal. Le microphone a` e´lectret est une sous-cate´gorie
de microphones e´lectrostatiques. Un mate´riau avec une charge e´lectrostatique permanente fait
guise d’armature, l’autre armature du condensateur e´tant toujours la membrane du micro. Il ne
ne´cessite plus de polarisation externe mais requiert quand meˆme une alimentation externe pour
la pre´amplification. Les microphones e´lectrostatiques sont les plus utilise´s par les professionnels
du son, car ils ont ge´ne´ralement un meilleur rapport signal sur bruit et une re´ponse en fre´quence
plus large et plus plate, donc de´formant peu le signal.
Les microphones implante´s dans les te´le´phones ont longtemps e´te´ des microphones a` char-
bon. Maintenant ils sont remplace´s par des variantes du microphone a` e´lectret, c’est le cas des
MEMS (Microsyste`mes e´lectrome´caniques) pour les smartphones.
L’autre caracte´ristique importante d’un microphone est sa directivite´, c’est a` dire sa sensi-
bilite´ a` la direction d’ou` provient le son.
Le microphone omnidirectionnel capte le son de fac¸on uniforme selon toutes les directions.
Ce sont des capteurs de pression. Ils sont sensibles a` la re´verbe´ration mais peu aux bruits de
manipulation et au vent et ne de´forment pas le timbre.
Le microphone bi-directionnel (ou en 8) est un capteur de gradient de pression qui rec¸oit
le son devant et derrie`re mais pas sur les coˆte´s. La plupart des microphones a` ruban sont bi-
directionnels.
Les microphones unidirectionnels privile´gient les sources place´es devant le micro. Ils re´sultent
d’une association du type capteur de pression et capteur de gradient de pression. Il existe les
directivite´s cardio¨ıdes (la plus re´pandue), sous cardio¨ıdes, super-cardio¨ıdes, hypercardio¨ıdes et
canon (forte directivite´ vers l’avant) cf. Figure 2.2 . Ils sont peu sensibles aux bruits exte´rieurs
lointains mais plus sensibles aux bruits de manipulation, au vent et aux plosives. La voix est
e´galement le´ge`rement de´forme´e avec un effet de proximite´ (les graves sont amplifie´s quand le
micro est proche de la source), et un effet de distorsion.
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Figure 2.2 – Directivite´ des microphones. De gauche a` droite : omnidirectionnel,
bi-directionnel, sous-cardio¨ıd, cardio¨ıd, hypercardio¨ıd, supercardio¨ıd et canon. Source :
https ://en.wikipedia.org/wiki/Microphone
Nume´risation Les microphones produisent un signal e´lectrique analogique (continu) a` partir
des vibrations me´caniques de leur membrane. Or le traitement informatique se fait sur des
signaux nume´riques (valeurs discre`tes binaires). Ainsi une conversion analogique nume´rique est
effectue´e sur le signal e´lectrique produit par le microphone. La me´thode la plus couramment
utilise´e pour convertir un signal vocal analogique en nume´rique est la me´thode PCM (pour
Pulse Code Modulation).
Elle est compose´e de trois e´tapes : l’e´chantillonnage, la quantification et l’encodage. Le trai-
tement de chaque e´chantillon se fait sans chiffrement et sans compression de donne´es. La qualite´
du signal nume´rique de´pendra de la fre´quence d’e´chantillonnage et du nombre de bits (valeurs
binaires) qui sont attribue´s au codage de chaque valeur extraite.
Figure 2.3 – Echantillonnage d’un signal x(t) a` la fre´quence d’e´chantillonnage 1/T . Le signal
a` valeurs continues dans le temps est transforme´ en signal a` valeurs discre`tes x(n) = x(nT ).
Source : [Richard, 2016].
E´chantillonnage La fre´quence d’e´chantillonnage est la fre´quence a` laquelle les valeurs
sont extraites. Si cette fre´quence est tre`s faible cela entraˆınera une grande perte d’information,
si la fre´quence est tre`s e´leve´e, il y aura moins de perte d’information mais cela ne´cessitera
plus d’espace de stockage. La fre´quence d’e´chantillonnage doit valoir au minimum le double
de la fre´quence maximale pre´sente dans le signal d’apre`s le the´ore`me de Nyquist-Shannon.
Les fre´quences d’e´chantillonnage couramment utilise´es vont de 96kHz pour les analyses audio
ne´cessitant beaucoup de pre´cision a` 8kHz pour le te´le´phone (minimum ne´cessaire pour couvrir
la bande passante de 160Hz a` 3500Hz permettant une transmission de la parole suffisamment
intelligible).
Quantification et encodage La phase de quantification consiste a` arrondir les valeurs
re´elles prises aux points d’e´chantillonnage a` une valeur prise dans un ensemble fini. Les valeurs
possibles peuvent re´sulter d’une quantification line´aire, ou non line´aire (logarithmique pour le
te´le´phone par exemple). Ensuite un encodage convertit cette valeur en un code unique, souvent
un nombre entier exprime´ en binaire. Habituellement 8 ou 16 bits sont utilise´s par valeur, ce qui
permet de coder respectivement 28 ou 216 valeurs diffe´rentes. Dans le cas de 8 bits, les codes
vont de 0 a` 255, ou de -128 a` 127 (on parle dans ce cas de PCM signe´). La transposition en
binaire des valeurs signe´es se fait soit avec un bit de signe au de´but, soit en comple´ment a` 255,
c’est a` dire que les valeurs positives sont code´es par les transpositions binaires de 0 a` 127 et les
valeurs ne´gatives par transposition binaire des valeurs 128 a` 255. Quand plus de 2 octets (soit
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16 bits) sont utilise´s par valeur, il faut pre´ciser l’ordre d’importance des octets, on parle alors
de big endian (BE) quand les octets les plus significatifs sont au de´but et de little endian (LE)
quand les octets les plus significatifs sont a` la fin. Ainsi un PCM S24 LE est un PCM signe´ avec
une pre´cision de 24 bits et little endian.
2.1.3 Transmission du son : te´le´phonie
2.1.3.1 Les re´seaux de te´le´phonie
Jusque dans les anne´es 70, la transmission de la voix d’un te´le´phone a` un autre, ou d’un
te´le´phone a` un magne´tophone, se faisait inte´gralement en mode analogique.
Dans les anne´es 80, les ope´rateurs te´le´phoniques ont commence´ a` nume´riser les signaux voix
entre les centraux te´le´phoniques, dans deux buts : ame´liorer les performances du multiplexage
(transmissions de signaux diffe´rents en meˆme temps via un meˆme support), et faciliter la trans-
mission des signaux au sein des centraux interme´diaires. Actuellement la plupart des te´le´phones
filaires fonctionnent sur ce principe.
Dans les anne´es 90, la conversion en signal nume´rique a commence´ a` se faire a` l’inte´rieur
meˆme de certains types de te´le´phones. C’est le cas des te´le´phones portables qui utilisent le re´seau
GSM (Global System for Mobile Communications) pour transmettre de fac¸on nume´rique la voix
du te´le´phone a` l’antenne relai.
De nos jours, si les ope´rateurs te´le´phoniques utilisent encore des canaux de´die´s pour assurer
la qualite´ de la transmission te´le´phonique au sein de leurs re´seaux, l’e´volution des ratios per-
formances/prix dans la transmission de donne´es permet de transporter la voix sur des couches
de re´seau de type Internet. C’est ce qu’on appelle le VoIP (Voix sur IP - Voice over Internet
Protocol).
Le re´seau IP est au de´part pre´vu pour transporter des donne´es. Au moment de la transmis-
sion, les donne´es sont de´coupe´es en paquets nume´rote´s, ces paquets sont transmis au sein de
re´seau par le meilleur chemin possible – qui peut e´voluer en fonction de la charge a` tout instant,
ce qui conduit les paquets a` pouvoir prendre des chemins diffe´rents – et a` la re´ception, les paquets
sont remis dans l’ordre. Quand on transmet de la voix par IP, on utilise un protocole spe´cial,
le RTP (Real Time Transport Protocol), optimise´ pour diminuer la latence entre l’e´mission et
la re´ception des paquets, et ainsi permettre une communication en temps re´el. Ce protocole est
toujours associe´ a` un autre protocole, comme le protocole SIP (Session Initiation Protocol) qui
ge`re l’e´tablissement et la fin de la session.
Certains te´le´phones fixes, en entreprise par exemple, utilisent la VoiP a` la place du re´seau
RTC (Re´seau Te´le´phonique Commute´). De nombreux logiciels (Skype, Messenger, What’s app...)
disponibles sur ordinateur ou smartphone utilisent la VoIP pour transmettre la voix et ou de la
vide´o.
2.1.3.2 Encodage
De manie`re a` diminuer les couˆts lie´s au transport du signal, les signaux une fois nume´rise´s
connaissent ensuite une e´tape d’encodage comple´mentaire avec compression. Les codecs (pro-
grammes responsables de l’encodage et du de´codage) les plus utilise´s en te´le´phonie sont les
suivants :
Codec a` bande e´troite : Les codecs a` bande e´troite encodent les signaux en 8kHz avec une
bande de fre´quence comprise entre environ 300 et 3400 Hz.
- G.711 est le principal codec utilise´ sur le re´seau RTC et peut eˆtre utilise´ en VoIP. Cet
encodage consiste a` transformer une quantification PCM line´aire (sur 13 ou 14 bits) en quanti-
fication de type logarithmique sur 8 bits. Il y a deux versions le´ge`rement diffe´rentes du G.711
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le G.711µ pour l’Ame´rique du Nord et le Japon, et le G.711A pour la plupart des autres pays
(dont la France).
- AMR (Adaptive Multi Rate) est le syste`me d’encodage utilise´ sur le re´seau de te´le´phonie
mobile GSM et ses de´rive´s (UMTS). Le signal sonore est d’abord encode´ en 8kHz sur 13 bits
line´aires avec une bande passante de (300-3400 Hz). Il est ensuite compresse´ selon 9 modes
possibles : 8 modes de transmission de parole (allant de 4.75 a` 12.20 kbit/s), et un mode de
transmission de bruit de fond (a` 1.80 kbit/s). La compression s’effectue de manie`re dynamique,
pouvant passer d’un mode a` l’autre toutes les 20ms, suivant le contenu audio et la qualite´ de la
transmission.
Codec a` large bande : Les codecs a` large bande sont uniquement utilise´s en VoIP. Ils per-
mettent la transmission des signaux avec une bande de fre´quence plus large (50-7000 Hz) avec
une fre´quence d’e´chantillonnage de 16KHz et une re´solution de 8 a` 16 bits. Les codecs associe´s
les plus courants sont le G.722, le G.722.2 et le G.729.1.
2.1.3.3 Limitations
La transmission du son par te´le´phonie connaˆıt un certain nombre de limitations qui de´te´riorent
plus ou moins le signal :
• Fre´quence d’e´chantillonnage et bande de fre´quences re´duites, surtout pour la
te´le´phonie en bande e´troite.
• Paquets manquants (ou perdus) : quand les me´moires tampons sont sature´es, certains
paquets peuvent ne plus eˆtre stocke´s et donc ne seront pas transmis. De meˆme un paquet
arrivant avec trop de retard sera conside´re´ comme manquant. Les paquets manquants
sont caracte´ristiques des transmissions nume´riques, ils ne concernent pas les transmis-
sions analogiques. Le codec G.711 garantit normalement une perte maximale de 1% des
paquets.
• Latence : c’est le temps de transmission de la voix. La latence est plus importante dans les
re´seaux IP que RTC. Elle est conside´re´e comme acceptable (d’apre`s les recommandations
UIT-T G114) si elle est infe´rieure a` 200ms.
• Gigue : c’est la variation de latence par rapport a` la moyenne. Elle peut eˆtre de´finie
comme e´tant l’e´cart type de la latence, ou la diffe´rence entre la latence maximale et la
moyenne des latences. Un buffer de gigue a` la re´ception permet de compenser la gigue
en retenant les paquets pendant un certain temps avant de les jouer. Si un paquet arrive
avec trop de retard, le buffer ne suffit pas, et le paquet est conside´re´ comme perdu.
• Distorsion d’amplitude et de phase : de´formation du signal pendant les parties de
transmission analogiques du re´seau.
• Bruit de fond : pre´sence d’un bruit de fond additif lors de la transmission analogique
(duˆ autre autre au mouvement brownien des e´lectrons). Pre´sence d’un bruit de fond (plus
faible) de nume´risation pour les transmissions nume´riques (duˆ a` l’e´tape de quantification).
• Distorsion d’amplitude due aux codecs : source de de´formations supple´mentaires.
• Echo : la geˆne due a` l’e´cho de´pend de l’amplitude de celui-ci et de la latence. Les appels
RTC nationaux (latence < 25 ms) ne provoquent ge´ne´ralement pas d’e´cho, contrairement
aux appels RTC internationaux ou sur re´seau IP qui requie`rent des annulateurs d’e´cho.
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2.2 Analyse du son et de la voix
2.2.1 Analyse du son
2.2.1.1 Caracte´ristiques ge´ne´rales du son
L’oreille humaine entend les sons produits entre 20Hz et 20kHz. Les sons supe´rieurs a` 20kHz
sont dits ultrasons et les sons infe´rieurs a` 20Hz infrasons. Un son peut eˆtre repre´sente´ dans le
domaine temporel (amplitude du signal dans le temps) ou dans le domaine fre´quentiel (visua-
lisation de sa composition fre´quentielle). La repre´sentation du son dans le domaine fre´quentiel
s’appelle le spectre du signal. Le son peut eˆtre de´crit suivant trois caracte´ristiques principales :
sa hauteur, son timbre et son intensite´.
Hauteur Si le son est harmonique, c’est-a`-dire qu’il contient des fre´quences multiples d’une
fre´quence fondamentale audible, cette dernie`re de´termine la hauteur tonale d’un son. Plus la
fre´quence fondamentale est e´leve´e, plus le son est aigu. L’oreille est sensible au log de la fre´quence,
ainsi un saut d’une octave correspond a` une multiplication de la fre´quence par deux.
Timbre Le timbre est la caracte´ristique qui permet le mieux d’identifier la source d’un son. Il
est de´crit par la re´partition des fre´quences dans le spectre sonore, autrement dit par l’enveloppe
spectrale du son. Quand le son est harmonique le timbre caracte´rise les diffe´rents poids des
harmoniques.
Intensite´ L’intensite´ acoustique J d’une onde sonore progressive est de´finie comme la puis-
sance qu’elle transporte par unite´ de surface (en W.m−2).
J =
puissance acoustique
surface
(2.1)
Ce qui e´quivaut a` :
J =
Peff2
Z
(2.2)
avec Peff =
√
< p(t)2 > la pression acoustique efficace et Z l’impe´dance acoustique du milieu.
L’oreille humaine est e´galement sensible au log de l’intensite´ acoustique. C’est pourquoi en
pratique on utilise plutoˆt le niveau d’intensite´ acoustique (SLP pour Sound Level Pressure)
de´fini par :
I = 10 ∗ log10 J
J0
(2.3)
avec J0 = 10
−12Wm−2 le seuil d’audibilite´ dans l’air de l’oreille humaine pour un son si-
nuso¨ıdal de 1 kHz. I s’exprime en de´cibel (dB). Une intensite´ deux fois plus forte correspond
a` une augmentation de 3 dB, ce qui correspond aussi a` la sensibilite´ minimale de l’oreille. Une
conversation entre deux personnes est de l’ordre de 50 dB et le seuil de douleur est atteint autour
de 120 dB.
2.2.1.2 Aspect ondulatoire
Suivant la composition fre´quentielle du son, on peut distinguer les sons purs (sons sinuso¨ıdaux),
les sons pe´riodiques (ou harmoniques), les sons quasi-pe´riodique et les sons ape´riodiques (bruits).
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Son pur Le signal s(t) d’un son pur est repre´sente´ par une onde sinuso¨ıdale dans le domaine
temporel :
s(t) = Asin(ωt+ ϕ) (2.4)
avec A l’amplitude, ω la pulsation et ϕ la phase.
L’intensite´ acoustique vaut alors :
I =
A2
2Z
(2.5)
et la fre´quence fondamentale (et unique fre´quence ici) :
Fo =
ω
2pi
(2.6)
Dans le domaine fre´quentiel, ce signal apparaˆıt comme une raie a` l’abscisse correspondant a`
la fre´quence fondamentale cf. Figure 2.4.
Figure 2.4 – Signal d’un son pur sinuso¨ıdal de fre´quence Fo, repre´sentation temporelle (a`
gauche) et fre´quentielle (a` droite)
L’exemple le plus connu d’e´metteur de son pur (ou quasiment) est le diapason.
Son pe´riodique Les sons purs expose´s pre´ce´demment se rencontrent peu dans la nature. La
plupart des sons sont en re´alite´ compose´s d’une somme (continue ou discre`te) de sons purs.
Les signaux sonores pe´riodiques de pe´riode T peuvent eˆtre de´compose´s en se´rie de Fourier,
c’est a` dire en une somme de signaux sinuso¨ıdaux dont les fre´quences sont des multiples de la
fre´quence fondamentale 1/T .
s(t) =
+∞∑
n=1
ancos(nωt+ ϕn) (2.7)
ancos(nωt+ ϕn) est de´fini comme l’harmonique de rang n. L’harmonique de rang 1 est ap-
pele´e la fondamentale, ω/2pi e´tant la fre´quence fondamentale (= 1/T ). Les amplitudes an des
harmoniques tendent vers 0 lorsque n tend vers l’infini.
Dans le domaine fre´quentiel les sons pe´riodiques (ou harmoniques) sont repre´sente´s en un
ensemble de raies avec pour abscisse les fre´quences des harmoniques et pour ordonne´e l’ampli-
tude (le poids) an de celles-ci, ou l’intensite´ correspondante (en dB). Les harmoniques e´tant des
multiples de la fre´quence fondamentale, l’e´cart entre deux harmoniques conse´cutives est e´gal a`
cette dernie`re.
La hauteur du son est de´finie par la fre´quence fondamentale. Cette dernie`re correspond a` la
pe´riodicite´ des raies. On notera que meˆme si a1 = 0 (c’est a` dire un poids nul pour la fre´quence
fondamentale) la hauteur du son perc¸ue sera celle de la fre´quence fondamentale.
Les sons harmoniques peuvent eˆtre perc¸us dans le domaine temporel comme le produit de
convolution d’une source et d’un filtre (ou re´sonateur), ce qui correspond a` leur produit dans le
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Figure 2.5 – De´composition d’un signal pe´riodique en signaux sinuso¨ıdaux (harmoniques).
Repre´sentation temporelle a` gauche et spectrale a` droite. L’e´cart entre les raies du spectre
correspond a` la fre´quence fondamentale Fo = 1/To avec To la pe´riode du signal.
domaine fre´quentiel (cf. Figure 2.6). La source correspond a` la production aux vibrations (cordes
d’une guitare, cordes vocales..). Elle ge´ne`re les ondes sinuso¨ıdales correspondant a` la fre´quence
fondamentale et aux harmoniques. Elle va de´terminer la hauteur du son. Ces ondes vont ensuite
passer dans un re´sonateur (caisse de re´sonance d’une guitare, conduit vocal ...) qui va jouer
le roˆle de filtre. Il va amplifier certaines harmoniques et en re´duire d’autres. Le re´sonateur va
donner l’enveloppe spectrale, qui est responsable du timbre du son.
Figure 2.6 – Le spectre d’un son harmonique peut eˆtre conside´re´ comme le produit du spectre
d’une source et du spectre d’un re´sonateur (filtre). La source produisant la fre´quence fonda-
mentale et ses harmoniques, elle est responsable de la hauteur du son. Le re´sonateur ge´ne`re
l’enveloppe spectrale en amplifiant et re´duisant certaines harmoniques, il est responsable du
timbre. Adapte´ de [Richard, 2016].
Son quasi-pe´riodiques et ape´riodique Les sons harmoniques purs sont e´galement peut
fre´quents, ils sont souvent accompagne´s d’un bruit plus ou moins prononce´, ils sont dits quasi-
pe´riodiques (cf. Figure 2.7a). Certains sons ne pre´sentent pas d’aspect cyclique dans leur de´cours
temporel, ils sont dits ape´riodiques (cf. Figure 2.8a). Les sons quasi-pe´riodiques et ape´riodiques
peuvent eˆtre conside´re´s comme une somme continue (une inte´grale) de sons e´le´mentaires si-
nuso¨ıdaux. Les amplitudes des composantes sinuso¨ıdales sont obtenus par Transformation de
Fourier (TF) du signal temporel.
s(t) = 1/2π
∫ +∞
−∞
sˆ(x)eixtdx = TF−1(sˆ) (2.8)
avec
sˆ(x) = TF (s) =
∫ +∞
−∞
s(ξ)eixξdξ (2.9)
La repre´sentation fre´quentielle illustre la densite´ spectrale de puissance (aussi appele´e pe´rio-
dogramme), soit le carre´ du module de la transforme´e de Fourier. On peut aussi repre´senter
la densite´ spectrale d’amplitude avec directement le module de la TF. Pour les sons quasi-
pe´riodiques, la structure est plus continue que pour les sons pe´riodiques, avec des pics au niveau
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des harmoniques (cf. Figure 2.7a). Pour les sons ape´riodiques la repre´sentation spectrale est
d’allure continue sans pics pe´riodiques.
(a) Repre´sentation temporelle (b) Repre´sentation fre´quentielle
Figure 2.7 – Repre´sentation temporelle et fre´quentielle d’un son quasi-pe´riodique (le phone`me
/a/). Dans la repre´sentation temporelle, on constate que le signal est quasi-pe´riodique avec une
pe´riode To = 5ms. Dans la repre´sentation spectrale on remarque la pre´sence de pics (corres-
pondant aux harmoniques) espace´s de Fo = 200Hz (la fre´quence fondamentale). Fo est aussi la
fre´quence du premier pic et sa valeur vaut bien 1/To.
(a) Repre´sentation temporelle (b) Repre´sentation fre´quentielle
Figure 2.8 – Repre´sentation temporelle et fre´quentielle d’un son ape´riodique (le phone`me /ch/).
On ne note pas de pe´riode dans le signal temporel, ni la pre´sence de pics re´gulie`rement espace´s
dans la repre´sentation spectrale.
En traitement du signal sonore, l’outil le plus utilise´ pour ge´ne´rer les spectres est la trans-
formation de Fourier rapide. C’est un algorithme de calcul de la transformation de Fourier
discre`te (e´quivalent discret de la transforme´e de Fourier, que l’on peut appliquer aux signaux
nume´riques).
2.2.1.3 Aspect dynamique : le spectrogramme
Les caracte´ristiques d’un son (fre´quence fondamentale, intensite´, timbre) peuvent varier avec
le temps. Cette e´volution avec le temps est de´crite dans la repre´sentation temporelle mais pas
dans la repre´sentation fre´quentielle comme de´crite ci-dessus. Lorsque le son n’est pas station-
naire, il est alors de´coupe´ en segments (qui peuvent se chevaucher) pendant lesquelles il est
conside´re´ comme stationnaire. Pour effectuer une repre´sentation fre´quentielle de la voix, on
de´coupe le signal sonore en segments de quelques dizaines de ms. On conside`re que pendant
cette dure´e la voix n’a pas le temps de trop se modifier et donc que le son est stationnaire.
Un spectre peut alors eˆtre calcule´ pour chaque segment. L’e´volution de ces spectres en fonction
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du temps peut eˆtre visualise´e par un spectrogramme (cf. Figure 2.9). C’est une repre´sentation
temps-fre´quence ou` pour chaque feneˆtre temporelle le spectre calcule´ est repre´sente´ vertica-
lement. Une e´chelle de couleur, ou de nuances de gris repre´sente les poids des fre´quences du
spectre.
La taille des segments (ou feneˆtres) peut eˆtre ajuste´e. Des feneˆtres temporelles de courte
dure´e (infe´rieure a` la pe´riode T0) donneront une bonne pre´cision temporelle mais une moins
bonne pre´cision fre´quentielle, cette re´solution est appele´e a` bandes larges (cf. Figure 2.10b).
A l’inverse, des feneˆtres temporelles de plus grande dure´e (supe´rieure a` 2T0) impliqueront une
moins bonne re´solution temporelle mais une meilleure re´solution spectrale, ce re´glage est dit a`
bandes e´troites (cf. Figure 2.10a). Le re´glage a` bandes e´troites permet une bonne visualisation
de la fre´quence fondamentale et de ses harmoniques, tandis que le re´glage a` large bande est plus
adapte´ pour visualiser le timbre du son.
Figure 2.9 – Repre´sentation du spectrogramme (en bas a` droite) et du signal temporel (en
haut) correspondant au mot /allo/. Pendant le /a/ et le /o/ on observe des raies correspondant
a` la fre´quence fondamentale et ses harmoniques. A gauche figure le spectre correspondant au
segment entoure´.
(a) Re´glage bandes e´troites (b) Re´glage larges bandes
Figure 2.10 – Spectrogrammes correspondant au mot /allo/ avec un re´glage en bandes e´troites
(a` gauche) et en bandes larges (a` droite). On constate que le re´glage a` bandes e´troites est plus
adapte´ pour visualiser la fre´quence fondamentale et ses harmoniques, tandis que le re´glage a`
large bande est plus adapte´ pour visualiser le timbre.
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2.2.2 Phone´tique
Nous allons maintenant nous concentrer sur les sons produits par la voix humaine, l’e´tude
de ces sons est appele´e phone´tique. La parole est constitue´e de son quasi-stationnaire, de son
ape´riodique (bruits) et de silences. Le spectre de fre´quences de la voix s’e´tend de 50Hz a` 20kHz
environ.
Cette partie utilise le cours de [Gabriel, 2019].
2.2.2.1 Production de la parole
La production de la parole ne´cessite la coordination d’une centaine de muscles. Les organes
implique´s dans la production de la voix peuvent eˆtre divise´s en trois parties : l’appareil respira-
toire (les poumons), le larynx (les cordes vocales) et le conduit vocal (cavite´s pharyngale, orale
et nasale).
Figure 2.11 – Organes implique´s dans la production de la voix.
Appareil respiratoire ou partie sub-glottique La majorite´ des sons des langues du monde
utilisent le syste`me respiratoire. L’inspiration remplit les poumons d’air graˆce a` la contraction
du diaphragme. La re´traction de ce muscle comprime les poumons qui expulsent l’air par les
bronches et la trache´e vers la gorge. Durant l’activite´ de parole, la respiration est modifie´e.
Sa dure´e et son intensite´ sont controˆle´es de manie`re a` envoyer la quantite´ d’air ne´cessaire au
fonctionnement de la production sonore.
Le larynx ou partie glottique Une fois expulse´ par les poumons, l’air entre dans le larynx.
Pendant la respiration libre les cordes vocales (plis vocaux situe´s dans le larynx) sont relaˆche´es,
les membranes sont alors e´carte´es. L’e´cart entre les cordes vocales est appele´ fente glottique ou
glotte. Pendant la production de certains sons, les cartilages du larynx ferment les cordes vocales.
Lorsque le flux d’air issu des poumons arrive a` leur niveau, la pression sous les cordes entraˆıne
leur ouverture, une partie du flux d’air s’e´coule, ce qui cre´e une diminution de la pression sub-
glottique et donc la fermeture des cordes vocales et ainsi de suite. La fre´quence d’ouverture et
de fermeture des cordes vocales de´pend de leur longueur, leur e´paisseur et de leur tension. Elle
est d’environ 100Hz chez l’homme, 180 Hz chez la femme et 400Hz chez l’enfant. La vibration
des cordes vocales cre´e une onde sonore quasi pe´riodique riche en harmoniques dont la fre´quence
fondamentale correspond a` la fre´quence de vibration des cordes vocales et donne la hauteur de la
voix (appele´e pitch). Le son produit est dit voise´. L’intensite´ du son de´pend de l’amplitude des
vibrations des cordes vocales. Cette amplitude de´pend de la tension des cordes, de la quantite´
d’air cherchant a` passer (donc de la respiration) et du degre´ de fermeture des cordes. Si la
fermeture est incomple`te, une partie du flux d’air est expire´e sans eˆtre transforme´e en vibration,
produisant un son de plus faible intensite´ et bruite´.
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Conduit vocal ou partie supra-glottique Le flux d’air sortant des cordes vocales en vibra-
tion passe ensuite par le conduit vocal, ou` certaines harmoniques vont eˆtre amplifie´es et d’autres
atte´nue´es, selon la forme et le volume de ce dernier. Le conduit vocal est compose´ de trois cavite´s
(pharyngale, orale et nasale) de formes et tailles variables qui vont donner son timbre au son
voise´, via le phe´nome`ne de re´sonance. Pour rappel, un syste`me re´sonant (comme une cavite´),
lorsqu’il est soumis a` une onde excitatrice, va amplifier les composantes fre´quentielles proche
de sa fre´quence caracte´ristique (aussi appele´e fre´quence de re´sonance ou propre) et amortir les
autres composantes fre´quentielles. La fre´quence caracte´ristique d’une cavite´ de´pend de sa forme
et de son volume. Plus la cavite´ est grande plus sa fre´quence propre est basse. Lorsque plusieurs
cavite´s sont relie´es entre elles, un phe´nome`ne de couplage modifie leurs fre´quences de re´sonance.
Les articulateurs du conduit vocal peuvent modifier la forme, le volume et le couplage des cavite´s
vocales, permettant une modulation du timbre du son et de´terminant la forme du spectre e´mis.
La cavite´ pharyngale est la premie`re cavite´ par laquelle le son sortant des cordes vocales
passe. C’est un carrefour ae´ro-digestif situe´ entre le larynx et les fosses nasales d’une part et
entre l’œsophage et la bouche d’autre part. Sa paroi est constitue´e de muscles constricteurs qui
permettent d’en modifier son diame`tre. Son volume peut e´galement eˆtre modifie´ par le recul ou
l’avancement de la racine de la langue, ainsi que par l’abaissement du larynx.
L’air passe ensuite dans la cavite´ orale. On peut la se´parer en deux cavite´s : la cavite´ buccale
(situe´e entre les joues, les dents et le palais) et la cavite´ labiale qui se forme lorsque les le`vres sont
projete´es en avant, produisant alors des sons dits labialise´s. Les mouvements de la langue, des
le`vres et de la maˆchoire y induisent de nombreux changements de configuration, en augmentant
par exemple le volume du conduit vocal ou en l’obstruant. La cavite´ orale est la partie du tractus
vocal la plus importante dans l’articulation car c’est celle qui connaˆıt le plus de modifications
lors de la production de la parole.
Lorsque le voile du palais est baisse´, l’air issu du larynx passe e´galement dans la cavite´ nasale.
Cette dernie`re est constitue´e de deux cavite´s se´pare´es par une cloison verticale. Cette cavite´ a
des dimensions et une forme fixes. Les sons alors produits sont dits nasaux.
Lorsque l’air passe par les cordes vocales ouvertes sans les faire vibrer, un son dit non voise´
est possible par obstruction du conduit vocal entraˆınant un e´coulement turbulent du flux d’air.
2.2.2.2 Sons vocaliques et sons consonantiques
En linguistique le phone`me est le plus petit e´le´ment qu’on peut isoler dans la chaine parle´e.
Un phone`me est en re´alite´ une entite´ abstraite pouvant correspondre a` plusieurs sons, de´pendant
du locuteur ou de sa position dans le mot. On appelle phones les diffe´rentes re´alisations d’un
phone`me. On compte 36 phone`mes dans la langue franc¸aise, que l’on peut se´parer en 16 voyelles,
17 consonnes et 3 semi-voyelles (ou semi-consonnes) (cf. Tableau 2.1). Quelques consonnes
d’emprunts aux langues e´trange`res sont parfois rajoute´es comme : le phone`me /h/ (de hop)
et phone`me /N/ (de camping).
La distinction entre voyelles et consonnes se fait classiquement sur des crite`res articulatoires :
la production des voyelles suppose une libre circulation de l’air a` partir de la glotte alors que
la production des consonnes ne´cessite une obstruction partielle ou comple`te en un ou plusieurs
endroits du conduit vocal. La diffe´rence entre voyelles et consonnes peut aussi eˆtre de´finies d’un
point de vue linguistique, de par leur place dans la syllabe. Les voyelles peuvent eˆtre le noyau de
la syllabe au contraire des consonnes. Les semi-voyelles (ou semi-consonnes) pre´sentent le meˆme
aspect articulatoire que les voyelles mais ont la meˆme place que les consonnes dans la syllabe.
Voyelles Les voyelles sont des sons caracte´rise´s par le libre passage de l’air dans les cavite´s
supra-glottiques. Ce sont des sons voise´s qui suivent le mode`le source-filtre. La fre´quence fon-
damentale et les harmoniques sont donne´es par les cordes vocales (source). La fre´quence fonda-
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voyelles consonnes semi-consonnes
/i/ : il /p/ : pe`re /j/ : yeux
/e/ : ble´ /t/ : terre /w/ : oui
/E/ : cole`re /k/ : cou /4/ : lui
/a/ : patte /b/ : bon
/A/ : paˆte /d/ : dans
/O/ : mort /g/ : gare
/o/ : chaud /f/ : feu
/u/ : genou /s/ : sale
/y/ : rue /S/ : chat
/ø/ : peu /v/ : vous
/œ/ : peur /z/ : ze´ro
/9/ : le /Z/ : je
/E˜/ : plein /l/ : lent
/a˜/ : sans /K/ : rue
/O˜/ : bon /m/ : main
/œ˜/ : brun /n/ : nous
/ñ/ : agneau
Table 2.1 – Liste des phone`mes de la langue franc¸aise
mentale est ge´ne´ralement comprise entre 80Hz et 400Hz et les dernie`res harmoniques de´tecte´es
peuvent aller jusqu’a` 10kHz. Le timbre est quant a` lui forme´ par les cavite´s re´sonantes du conduit
vocal (filtre). Le timbre de´pend essentiellement du nombre de cavite´s traverse´es par le son (la
cavite´ labiale et la cavite´ nasales ne sont pas toujours implique´es), de la forme et du volume de
la cavite´ buccale.
Le nombre de cavite´s traverse´es permet une distinction entre :
— les voyelles nasales (pre´sence du re´sonateur nasal) et les voyelles orales (absence de ce
dernier) ;
— les voyelles arrondies (pre´sence du re´sonateur labial) et les voyelles non arrondies (ab-
sence de ce dernier).
La forme de la cavite´ buccale, qui de´pend essentiellement du point d’articulation (position-
nement de la langue), va entraˆıner une distinction entre les voyelles ante´rieures (la partie avant
de la langue se rapproche de l’avant du palais), les voyelles poste´rieures (l’arrie`re de la langue
se rapproche de l’arrie`re du palais) et les voyelles centrales (la partie centrale de la langue se
rapproche du palais).
Le volume de la cavite´ buccale, qui de´pend principalement du degre´ d’ouverture de la bouche,
permet la distinction entre les voyelles ferme´es, mi ferme´es, mi ouvertes et ouvertes (dans l’ordre
croissant d’ouverture).
Le classement des voyelles selon ces crite`res est souvent repre´sente´ par un triangle (ou
trape`ze) vocalique, avec pour axe horizontal la profondeur du point d’articulation et pour axe
vertical le degre´ d’ouverture de la bouche, cf. Figure 2.13. Les voyelles se situant aux extre´mite´s
de ce triangle sont les phone`mes /a/ (produit avec une grande ouverture), /i/ (produit avec une
faible ouverture et une articulation ante´rieure) et /u/ (produit avec une faible ouverture et une
articulation poste´rieure).
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Figure 2.12 – Les voyelles du franc¸ais. Lorsque deux voyelles apparaissent par paire, celle de
gauche correspond a` la voyelle orale et celle de droite a` la voyelle nasale
Figure 2.13 – Triangle vocalique repre´sentant un classement des voyelles orales franc¸aises. L’axe
horizontal repre´sente le point d’articulation et l’axe vertical le degre´ d’ouverture. Le premier
formant F1 et deuxie`me formant F2 corre`lent respectivement avec les degre´s d’ouverture et le
lieu d’articulation.
Les fre´quences de re´sonance du conduit vocal lors de la production de voyelles sont appele´es
formants. Ils peuvent eˆtre visualise´s sur le spectre : ce sont les pics de l’enveloppe spectrale. On
peut e´galement les visualiser sur le spectrogramme avec un re´glage en bandes e´troites : ils sont
situe´s au niveau des bandes fonce´es (cf. Figure 2.15).
Le premier formant est de´termine´ par le degre´ d’ouverture de la bouche et la hauteur de
la langue. Le deuxie`me formant est la re´sultante de la position de la langue (avant ou arrie`re)
et de la forme des le`vres (e´tire´es ou arrondies). Le troisie`me formant de´pend juste de la forme
des le`vres. Les valeurs des trois premiers formants des voyelles orales sont de´taille´es dans la
Figure 2.14. Les voyelles nasales pre´sentent des caracte´ristiques plus complexes. Le couplage
supple´mentaire avec la cavite´ nasale cre´e un formant supple´mentaire, appele´ formant nasal (au-
tour de 600Hz) ainsi que des “anti-formants” (zones ou` on observe une forte diminution de
l’intensite´ des harmoniques). Le couplage modifie e´galement les valeurs des formants correspon-
dant aux voyelles e´quivalentes orales.
Il est important de noter que des configurations diffe´rentes du tractus vocal peuvent donner
un meˆme re´sultat acoustique et donc un meˆme phone`me. Comme explique´ dans [Ghio and Pinto,
2007], un arrondissement des le`vres peut par exemple eˆtre compense´ par une avance´e du point
d’articulation. L’interpre´tation articulatoire des re´sultats acoustiques doit donc se faire avec
prudence.
Consonnes Les consonnes se distinguent des voyelles par la pre´sence d’un resserrement partiel
ou complet du conduit vocal en un ou plusieurs endroits. Elles se diffe´rencient des voyelles
e´galement par un aspect transitoire pre´dominant, un spectre souvent plus e´tale´, un niveau
d’intensite´ plus faible et une e´chelle de temps plus courte. On peut classer les consonnes suivant
la pre´sence de vibrations des cordes vocales (consonnes voise´es vs non voise´es), la qualite´ de
CHAPITRE 2. ETAT DE L’ART : LA VOIX ET SES MODIFICATIONS DANS MP 35
Figure 2.14 – Valeurs formantiques moyennes pour les 3 premiers formants des voyelles orales
du franc¸ais d’apre`s [Meunier, 2007].
l’obstruction de l’obstacle (mode d’articulation), et l’endroit ou` se trouve l’obstruction (lieu
d’articulation).
Voisement Les consonnes voise´es ou sonores (/b/,/d/,/g/,/v/,/l/,/z/ ) sont associe´es a`
une vibration des cordes vocales. Les consonnes correspondantes non voise´es ou sourdes (respec-
tivement /p/,/t/,/k/,/f/,/s/,/S/), ne comportent pas de vibration des cordes vocales.
Modes d’articulation Les modes d’articulations permettent de diffe´rencier 3 grandes
classes : les occlusives, les constrictives et les nasales.
Les occlusives, ou plosives (/p/,/t/,/k/,/b/,/d/,/g/) impliquent une occlusion comple`te du
conduit vocal, donnant lieu a` un silence, suivie d’un relaˆchement brusque, donnant lieu a` un
bruit d’explosion. Le silence de l’occlusion se voit sur le spectrogramme, il apparaˆıt comme un
vide pour les consonnes sourdes (/p/,/t/,/k/), accompagne´ d’une barre de voisement pour les
occlusives sonores (/b/,/d/,/g/). Le Voice Onset Time (VOT) est une mesure de la dure´e de
ces consonnes. C’est la dure´e entre le moment de l’explosion et le retour du voisement. Il est
positif pour les occlusives sourdes (le voisement s’installe apre`s l’explosion) et ne´gatif pour les
occlusives sonores (le voisement commence avant l’explosion).
Les constrictives se forment lors d’un resserrement incomplet du conduit vocal. Quand ce
resserrement est important cela donne lieu a` un e´coulement turbulent se traduisant par un
bruit de friction, les sons produits sont des fricatives (/f/,/s/,/S,/v/,/Z/,/z/,/K/). Le spectre des
fricatives est compose´ de fre´quences plus e´leve´es que les voyelles, allant jusqu’a` 20kHz. Lorsque
le resserrement est moins important, l’air s’e´coule sans bruit de friction, les sons produits sont
dit spirantes. Ils sont compose´s de l’approximante /l/, et des semi-consonnes.
Les nasales (/m/,/n/,/ñ) se font par occlusion totale de la cavite´ orale, et ouverture de la
cavite´ nasale. Ce sont des sons voise´s comparables aux occlusives sonores (elles sont quelques
fois conside´re´es comme telles) a` l’exception de l’abaissement du voile du palais. Toutes comme
les voyelles nasales, on observe la pre´sence d’anti-formants chez les consonnes nasales, dues au
couplage avec la cavite´ nasale.
Lieu d’articulation Le crite`re de classification s’appuie sur le point d’articulation (le`vres,
dents, palais..) et l’organe articulateur (le`vres, langue). On peut distinguer selon le point d’ar-
ticulation :
• le`vres : les consonnes labiales (/m/,/b/,/p/)
• dents : les consonnes dentales (/l/,/n/,/t/,/d/)
• le`vres et dents : les consonnes labio-dentales (/f/,/v/)
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Figure 2.15 – Spectrogrammes des voyelles /a/, /i/ et /u/ et leurs spectres correspondants au
dessus. Le re´glage des spectrogrammes est a` bande e´troite de manie`re a` faire bien apparaˆıtre les
formants (ils sont situe´s au niveau des bandes fonce´es). Sur les spectres on peut voir la fre´quence
fondamentale et les harmoniques (raies situe´es aux multiples de la fre´quence fondamentale) ainsi
que les formants (pics de l’enveloppe spectrale). Les trois premiers formants F1, F2 et F3 sont
indique´s pour les trois voyelles, ainsi que la fre´quence fondamentale Fo pour la voyelle /a/. Pour
/i/ et /u/, Fo n’est pas assez e´loigne´ de F1 pour qu’on puisse le distinguer. On remarquera pour
la voyelle /u/ on distingue difficilement F1 et F2 car ils sont tre`s proches et F3 n’apparaˆıt pas
sur le spectre car son intensite´ est trop faible.
• alve´oles : les consonnes alve´olaires(/s/,/z/) et post-alve´olaire (/S/,/Z)
• palais : les consonnes palatales (/j/,/4/,/ñ)
• voie du palais : les consonnes ve´laires(/k/,/g/,/w/)
• luette : les consonne uvulaire (/K/,et /N/ emprunt de l’anglais)
• glotte : les consonne glottales (/h/ emprunt de l’anglais)
Semi-voyelles ou semi-consonnes Les semi-voyelles ou semi-consonnes, aussi appele´es glis-
santes, sont une classe interme´diaire entre les voyelles et les consonnes. Elles pre´sentent la meˆme
articulation que les voyelles mais ont une place dans la syllabe similaire aux consonnes. Elles
sont au nombre de trois en franc¸ais : /j/,/w/,/4/. Elles pre´sentent une structure formantique
instable, a` la diffe´rence des voyelles, due a` un resserrement plus important des articulateurs et
par une articulation en mouvement.
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2.3 Modifications de la voix dans MP
Les e´tudes sur la voix dans la maladie de Parkinson parlent souvent de dysarthrie hypo-
kine´tique (qui signifie re´duction de l’amplitude des mouvements des muscles responsables de
l’articulation) pour cate´goriser les troubles de la voix des parkinsoniens. Les diffe´rentes compo-
santes de la parole affecte´es par la dysarthrie parkinsonienne sont :
• la prosodie : une perte des modulations d’intensite´ et de hauteur donne a` la voix un
caracte`re monotone, le de´bit est alte´re´ et on constate aussi des troubles de la fluence
(palilalies, bredouillements ...) ;
• l’articulation : la pre´cision articulatoire des voyelles et des consonnes est alte´re´e ;
• la phonation : l’intensite´ de la voix diminue (le patient devient hypophone), la hauteur
moyenne s’abaisse ou s’e´le`ve, la hauteur et l’intensite´ deviennent instables, et le timbre
devient souffle´, voile´, e´raille´ ;
• le rythme : la capacite´ a` maintenir un rythme de parole constant s’alte`re.
Dans la suite nous de´taillerons les dysfonctionnements de la voix que l’on trouve de`s le de´but
de la MP.
2.3.1 Prosodie
L’insuffisance prosodique constituerait la marque la plus spe´cifique des troubles de la parole
dans la maladie de Parkinson [Viallet and Teston, 2007]. Elle se caracte´rise chez les sujets
MP de´butants par une monotonie de la me´lodie (diminution de la variation de la fre´quence
fondamentale F0), par une monotonie de l’intensite´, et par une diminution du nombre de pauses
de plus de 60 ms. La dysprosodie serait le re´sultat d’une diminution de l’amplitude du mouvement
du larynx et des muscles respiratoires cause´s par une rigidite´ excessive [Rusz et al., 2013b]. Une
e´tude acoustique en 2011 a montre´ que les proble`mes de prosodie e´taient pre´sents chez plus de
60% des 23 MP de´butants non traite´s teste´s [Rusz et al., 2011a]. Cette meˆme e´tude montre
que le monologue et la lecture de phrases e´motionnelles mettent plus en avant la diminution de
la variation de la fre´quence fondamentale que la lecture de texte. Une e´tude plus re´cente sur
24 MP de´butants non traite´s a meˆme obtenu un taux de re´ussite de 81,3 % de classification
(MP de´butants vs sains), en analysant juste la variation de la fre´quence fondamentale pendant
un monologue [Rusz et al., 2011b].
2.3.2 Articulation
Un de´ficit d’articulation a e´te´ mis en e´vidence dans la maladie de Parkinson par de nom-
breuses e´tudes [Rusz et al., 2011a,Rusz et al., 2011b,Skodda et al., 2012], et son analyse acous-
tique permettrait a` elle seule de discriminer des parkinsoniens de´butants de sujets sains avec un
taux de re´ussite de plus de 88% (d’apre`s une e´tude acoustique qui a porte´ sur 24 MP de´butants
non traite´s et 22 sujets sains [Novotny´ et al., 2014]). Les proble`mes d’articulation se voient a` la
fois dans l’articulation des voyelles et dans l’articulation des consonnes, et se manifestent par
une diminution des contrastes acoustiques.
Articulation des voyelles : On note chez les parkinsoniens une tendance a` la de´diffe´renciation
des voyelles. Les formants ayant une fre´quence naturellement e´leve´e voient leur fre´quence dimi-
nuer, ce qui est le cas du 2e formant de la voyelle /i/ et du 1er formant de la voyelle /a/. Les
formants ayant normalement une fre´quence basse subissent une augmentation de leur fre´quence,
ce qui est le cas du 2e formant de la voyelle phone´tique /u/. Ceci a pour conse´quence une diminu-
tion de la surface du triangle vocalique (VSA, pour Vowel Space Area) et de l’index d’articulation
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vocalique (VAI) [Skodda et al., 2012]. Cette centralisation des formants traduirait une diminu-
tion de l’amplitude des mouvements de la langue et des le`vres ; ce serait le corolaire vocal de
la bradykine´sie (re´duction de la vitesse et de l’amplitude des mouvements) [Rusz et al., 2013b].
Elle apparaˆıtrait de`s le de´but de la maladie (chez des patients de´butants et non traite´s) [Rusz
et al., 2013a]. D’apre`s ces auteurs, la centralisation des formants a lieu surtout lors de la parole
spontane´e. On la trouve de fac¸on plus atte´nue´e pendant la lecture d’un texte, et n’a pas du tout
lieu lors de prononciation de voyelles soutenues. Les auteurs de cette e´tude l’expliquent par le
fait que pendant la lecture de texte, le patient peut se concentrer sur l’articulation, alors que
pendant le discours spontane´ il doit d’abord se concentrer sur le sens de ce qu’il est en train de
dire et donc preˆte moins d’attention a` l’articulation.
Figure 2.16 – Repre´sentation des premier formant F1 et deuxie`me formant F2 des voyelles
cardinales du triangle vocalique chez les sujets sains. Les fle`ches rouges indiquent la modification
de ces formants chez les sujets atteints de la maladie de Parkinson, entrainant une diminution
de la surface du triangle vocalique.
Articulation des consonnes : L’articulation des consonnes s’effectue de manie`re impre´cise
chez les patients parkinsoniens, et ce e´galement chez des MP de´butants non traite´s. Les pa-
tients ont tendance a` ne pas fermer comple`tement leur conduit vocal lors de la prononciation de
consonnes occlusives orales (p, t, k, b, d, g). Cela cre´e une fuite d’air turbulent qui peut se de´tecter
a` la place du silence qui est cense´ avoir lieu pendant l’occlusion. Les consonnes occlusives orales
ressemblent alors un peu plus a` des fricatives (f, s) et repre´sentent l’anomalie articulatoire la
plus marque´e dans la dysarthrie parkinsonienne [Locco, 2005, Pinto et al., 2010]. Le rapport
signal sur bruit permet de mesurer cet effet. Il correspond a` 10log(Is/In) avec Is l’intensite´
acoustique qu’on peut mesurer pendant le son voise´ et In celle qui correspond a` la partie cense´e
eˆtre silencieuse pendant l’occlusion [Novotny´ et al., 2014].
Un autre de´faut de l’articulation provient d’une mauvaise coordination entre les muscles
larynge´s (cordes vocales) et supralarynge´s (langue, le`vres, mandibules), ce qui entraˆıne une ar-
ticulation impre´cise. Les e´tudes [Rusz et al., 2015,Novotny´ et al., 2014] ont montre´ que la dure´e
des consonnes occlusives non voise´es (p,t,k), mesure´e graˆce au parame`tre Voice Onset Time
(VOT), e´tait alors augmente´e chez les sujets MP de´butants.
Ces e´tudes ont aussi montre´ des anomalies formantiques chez les patients parkinsoniens
de´butants, explique´es par des perturbations dans les mouvements de la langue lors de taˆches de
diadococine´sie (DDK) [Novotny´ et al., 2014].
Les diffe´rents proble`mes d’articulation rencontre´s ont e´galement comme impact une diminu-
tion du de´bit de parole lors des taˆches DDK. On l’observe notamment chez les parkinsoniens
de´butants non traite´s [Novotny´ et al., 2014].
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2.3.3 Phonation
Les proble`mes de phonation dans la maladie de Parkinson concernent la hauteur, l’intensite´
et le timbre. La taˆche vocale qui les met le mieux en e´vidence est la prononciation de voyelles
soutenues : on demande aux sujets de prononcer la voyelle /a/ le plus longtemps possible sans
respirer. Lors de ce type de taˆche, les patients parkinsoniens, meˆme ceux re´cemment diagnos-
tique´s, ont du mal a` maintenir la hauteur de la voix constante, et cela ne fait que s’accentuer avec
la progression de la maladie. L’instabilite´ a` moyen terme de la hauteur se mesure par l’e´cart type
de la fre´quence fondamentale (Fo SD). L’instabilite´ a` court terme de la fre´quence fondamentale
se traduit par des variations de fre´quence entre chaque cycle d’oscillation (appele´es jitter).
Les patients atteints de la maladie de Parkinson souffrent e´galement d’une re´duction de l’in-
tensite´ moyenne et de sa stabilite´. L’instabilite´ de l’intensite´ sur le moyen terme a e´te´ mise en
e´vidence chez des MP de´butants non traite´s lors de taˆche de diadococine´sie, ou` on a observe´ une
augmentation du Relative Intensity Range Variation (RIRV) [Rusz et al., 2011a]. L’instabilite´ de
l’intensite´ sur le court terme, apparaˆıt surtout lors de voyelles soutenues et se traduit par une va-
riation de l’amplitude entre chaque cycle d’oscillation (de´nomme´e shimmer) [Rusz et al., 2011a].
Le timbre de la voix des parkinsoniens est aussi alte´re´ et apparaˆıt comme le´ge`rement souffle´
et e´raille´. Il serait duˆ a` un accolement incomplet des cordes vocales, qui a e´te´ mis en e´vidence
par des analyses laryngoscopiques [Jiang et al., 1999]. Il peut eˆtre mesure´ par le parame`tre
Harmonic-to-Noise ratio (HNR). Ce parame`tre indique l’amplitude du bruit par rapport aux
composantes tonales. Il est plus e´leve´ chez les parkinsoniens que chez les sujets sains et ce de`s
les premie`res anne´es apre`s le diagnostic [Rusz et al., 2011a].
Une autre composante de la parole qui peut influencer la phonation est la respiration. Les
parkinsoniens ont des proble`mes de respiration (ils prennent des inspirations moins profondes
et ont du mal a` coordonner respiration et parole) qui font que l’intensite´ de leur voix est plus
faible, surtout quand la maladie est un peu plus avance´e [Countryman et al., 2003]. Cela a
aussi comme conse´quence de diminuer la dure´e maximale de phonation (MPT, pour Maximum
Phonation Time) des femmes parkinsoniennes de´butantes, lorsqu’elles doivent dire des voyelles
soutenues le plus longtemps possible [Huh et al., 2015]. Il est inte´ressant de noter que cela
concerne les femmes mais pas les hommes. En effet certains parame`tres acoustiques (Fo, MPT,
les coefficients cepstraux, VSA...) et leur e´volution au cours de la maladie, sont tre`s sensibles au
genre [Skodda et al., 2012,Tsanas et al., 2011]. Donc pour ce type de parame`tres, il est pre´fe´rable
de faire des analyses se´pare´es pour les hommes et les femmes.
2.3.4 Rythme
Effectuer des mouvements automatiques a` un rythme stable est quelque chose qui est connu
pour eˆtre difficile dans la maladie de Parkinson. Cette instabilite´ motrice serait la conse´quence
d’un dysfonctionnement des ganglions de la base qui ne pourraient plus assurer correctement
la pre´paration et le maintien de se´quences motrices simples qui s’effectuent normalement de
manie`re quasi automatique [Iansek et al., 1995]. Cette difficulte´ apparaˆıt notamment dans la
parole : les parkinsoniens ont du mal a` re´pe´ter une se´rie de syllabes (/pa/ par exemple) a` un
rythme lent et re´gulier. Cette difficulte´ e´tant accrue quand le rythme leur est impose´ et encore
plus quand il s’agit d’alterner entre deux syllabes diffe´rentes (/pa/,/ti/) [Skodda et al., 2013].
On retrouve cette difficulte´ de`s les premie`res anne´es apre`s le diagnostic. En effet une e´tude
sur 50 MP de´butants traite´s et 32 sujets sains a montre´ que le coefficient de variation relative
du rythme est significativement plus e´leve´ chez les parkinsoniens que chez les sujets sains, lors
de la re´pe´tition de syllabes a` un rythme choisi et impose´ [Skodda, 2015]. Les auteurs de cette
e´tude ont aussi montre´ une corre´lation entre le score UPDRS (caracte´risant l’avancement de
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la maladie) et le nombre maximal de syllabes que les sujets pouvaient dire par seconde, quand
on leur demandait de re´pe´ter la syllabe /pa/ le plus rapidement possible. Cette corre´lation n’a
cependant pas e´te´ trouve´e avec la variation relative du rythme. Les auteurs en ont conclu que la
vitesse de re´pe´tition et sa re´gularite´ correspondaient a` des domaines diffe´rents de performance
motrices basiques, avec possiblement des physiopathologies diffe´rentes.
2.3.5 Effet des traitements pour la maladie de Parkinson sur la voix
Certains troubles de la voix dus a` la maladie de Parkinson s’ame´liorent avec des traitements,
et ce meˆme chez les parkinsoniens de´butants. Nous allons d’abord nous inte´resser a` un traite-
ment comportemental : le Lee Silverman Voice Training (LSVT) dont le but est exclusivement
d’ame´liorer les proble`mes de voix dus a` la maladie de Parkinson. Ensuite nous verrons quelles
sont les conse´quences des traitements pharmaceutiques dopaminergiques, que l’on donne pour
ame´liorer les dysfonctionnements moteurs de la maladie de Parkinson, sur la voix.
2.3.5.1 LSVT (Lee Silverman Voice Training)
La LSVT est une technique d’orthophonie utilise´e depuis 2004 dont le but est de limiter
la diminution d’intensite´ vocale et la perte de prosodie, en ame´liorant l’accolement des cordes
vocales et en renforc¸ant de fac¸on ge´ne´rale l’activation des muscles larynge´s et leur controˆle.
L’entraˆınement se de´roule pendant 16 sessions d’1h re´parties de fac¸on homoge`ne sur 4 semaines.
Durant ces sessions le patient est invite´ a` prononcer avec une voix forte des voyelles soutenues,
en faisant varier ou pas la hauteur de la voix, et a` parler d’une voix forte en se concentrant sur
l’intensite´ de sa voix. D’une manie`re ge´ne´rale on conseille au patient de “penser fort” (“think
loud”), pour ame´liorer le traitement de l’information sensorielle auditive d’origine proprioceptive.
En effet le patient parkinsonien hypophonique a tendance a` ne pas se rendre compte qu’il ne
parle pas assez fort [Viallet and Teston, 2007]. Les effets be´ne´fiques sur l’intensite´ de la voix et la
prosodie apparaissent ge´ne´ralement au bout d’un mois et sont encore visibles 2 ans apre`s [Ramig
et al., 2001].
2.3.5.2 Traitements dopaminergiques
L’effet des traitements pharmaceutiques dopaminergiques sur la voix des patients a e´te´ mis
en e´vidence re´cemment sur un groupe de 19 patients MP de´butants [Rusz et al., 2013b]. Les
traitements dopaminergiques ont induit des ame´liorations, classe´es de la plus a` la moins impor-
tante, dans les domaines suivants (se re´fe´rer au Tableau 2.2 pour la signification des parame`tres
acoustiques) :
- intensite´ de la voix (Int SD pour monologue et lecture) ;
- qualite´ de la voix (jitter, shimmer, HNR, RPDE, PPE) ;
- intonation (F0 SD pour monologue et lecture) ;
- articulation des voyelles (VAI, F2i/F2u).
Pour ces patients au stade de´butant, les ame´liorations sont visibles dans les analyses acous-
tiques mais n’apparaissent pas dans les analyses perceptives (item 18 de l’UPDRS inchange´). La
dopamine semble donc avoir un impact sur l’intensite´, la qualite´ et l’intonation de la voix, mais
d’apre`s une autre e´tude, elle n’aurait pas d’influence sur la re´gularite´ du de´bit de la parole, le
nombre de pauses et le rythme [Skodda, 2015].
Les traitements orthophoniques (de type LSVT) et dopaminergiques ont un impact positif sur
certains troubles vocaux rencontre´s dans la maladie de Parkinson. L’influence de ces traitements
sur la voix doit donc eˆtre prise en compte lors de l’interpre´tation d’analyses vocales chez des
patients parkinsoniens traite´s.
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2.3.6 Particularite´s de la voix au stade pre´clinique de la maladie de Parkinson
Nous avons pu voir que plusieurs e´tudes avaient montre´ qu’il e´tait possible de de´tecter la
maladie de Parkinson chez des parkinsoniens de´butants en analysant simplement la voix. Mais
l’enjeu re´side surtout dans le fait de pouvoir diagnostiquer plus toˆt la maladie qu’il n’est possible
a` l’heure actuelle avec l’examen moteur. Quelques e´quipes ont donc cherche´ a` savoir si certains
troubles de la voix n’apparaˆıtraient pas avant les symptoˆmes moteurs qui servent au diagnostic
actuel, et pourraient ainsi par la suite servir de marqueurs de diagnostic tre`s pre´coce.
2.3.6.1 Etude re´trospective a` partir d’extraits te´le´vise´s
En 2004 une e´tude a pour la premie`re fois mis en e´vidence des changements mesurables
dans la voix durant le stade pre´clinique d’un individu atteint de la maladie de Parkinson. Cet
individu donnait re´gulie`rement des interviews et des confe´rences a` la te´le´vision. En analysant
les enregistrements vide´o qui dataient de 7 ans avant le diagnostic jusqu’a` 3 ans apre`s celui-ci,
et en les comparant avec des enregistrements d’un sujet sain apparie´, les auteurs ont montre´ que
les variations de la fre´quence fondamentale commenc¸aient a` diminuer significativement a` partir
de 5 ans avant le diagnostic [Harel et al., 2004]. Cette e´tude a le me´rite d’eˆtre la premie`re e´tude
longitudinale a` effectuer une analyse acoustique de la voix d’un patient parkinsonien pendant sa
phase prodromique. Ne´anmoins il faudrait refaire cette analyse sur un nombre plus important
de sujets pour pouvoir valider ces re´sultats.
2.3.6.2 Etudes sur les RBD (REM sleep Behaviour Disorder)
Pendant la phase de sommeil paradoxal, on a normalement une atonie : nos mouvements
sont inhibe´s. Certaines personnes n’ont pas cette atonie, on nomme ce dysfonctionnement RBD
pour REM (Rapide Eye Mouvement) sleep Behaviour Disorder. Deux tiers des individus atteints
de la maladie de Parkinson souffrent aussi de RBD. Inversement quasiment toutes les personnes
ayant un RBD vont de´velopper un syndrome parkinsonien. En effet au bout de 14 ans, 91% des
patients RBD ont de´veloppe´ un syndrome parkinsonien [Iranzo et al., 2014]. Parmi les syndromes
parkinsoniens de´veloppe´s par les RBD on trouve la maladie de Parkinson et d’autre maladies
proches qui, en plus des symptoˆmes parkinsoniens courants, comprennent d’autres troubles (le
plus courant e´tant la de´mence) : il y a notamment la de´mence a` corps de Le´vy (DCL), et plus
rarement l’atrophie multisyste´matise´e (MSA). Les RBD qui n’ont pas encore de´veloppe´ de syn-
drome parkinsonien peuvent donc eˆtre conside´re´s comme e´tant dans la phase prodromique d’un
syndrome parkinsonien. L’analyse de leur voix peut alors donner des indications sur les mar-
queurs vocaux pre´dictifs de la maladie de Parkinson.
Une e´tude longitudinale a montre´ qu’en effectuant une analyse perceptive de la voix de 78
RBD tous les ans jusqu’au diagnostic d’un syndrome parkinsonien, on pouvait estimer le de´but
des perturbations vocales a` 7 ans avant le diagnostic pour ceux qui ont finalement de´veloppe´ la
maladie de Parkinson, et a` 15 ans avant le diagnostic pour ceux qui ont de´veloppe´ une DCL [Pos-
tuma et al., 2012].
Une e´tude acoustique a quant a` elle analyse´ quels parame`tres acoustiques diffe´raient signifi-
cativement chez 16 RBD en phase prodromique par rapport a` des sujets sains [Rusz et al., 2015].
Les auteurs ont teste´ des parame`tres en rapport avec la phonation, l’articulation, et la prosodie.
Ils ont trouve´ que l’articulation e´tait le domaine le plus affecte´, suivi de la phonation, puis de
la prosodie. Parmi les parame`tres acoustiques discriminants on note une irre´gularite´ du de´bit
(DDK reg) lors des taˆches de diadococine´sie, une diminution de l’e´nergie spectrale (RFA) lors
du monologue ainsi qu’une augmentation de disfluences, et une ape´riodicite´ phonatoire (DUV)
lors des voyelles soutenues (cf. Tableau 3.2 ). Il faut faire attention a` ne pas interpre´ter ces
parame`tres comme e´tant force´ment des marqueurs de pre´diction de la maladie de Parkinson
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car les RBD pourront de´velopper un autre syndrome parkinsonien, comme la de´mence a` corps
de Le´vy ou la MSA. Or ces maladies sont accompagne´es de perturbations vocales qui peuvent
eˆtre le´ge`rement diffe´rentes de celles que l’on trouve dans la maladie de Parkinson [Huh et al.,
2015,Mu¨ller J et al., 2001]. Une e´tude comple´mentaire s’est focalise´e sur la comparaison entre ces
RBD en phase prodromique et des MP de´butants [Rusz et al., 2015]. Les auteurs ont note´ qu’en
moyenne les RBD e´taient moins affecte´s vocalement que les parkinsoniens de´butants, surtout en
ce qui concerne la prosodie. Les parame`tres F0 SD (variation de la fre´quence fondamentale) et
NoP (nombre de pauses) pour le monologue et le VOT pour la DDK taˆche sont les parame`tres
les plus discriminants quand on compare les RBD avec les parkinsoniens de´butants.
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Parame`tre Description Taˆche
Phonation
HNR Harmonics-to-Noise Ratio : Amplitude des composantes tonales par rapport au bruit voyelle soutenue
MPT Maximum Phonation Time : dure´e maximale de phonation voyelle soutenue
F0 SD Standard Deviation (e´cart type) de la fre´quence fondamentale (F0) voyelle soutenue
DUV Degree of Unvoiced Segment : fraction des segments silencieux (< 0, 45) voyelle soutenue
jitter Variabilite´ de F0 d’un cycle a` l’autre voyelle soutenue
shimmer Variation relative de l’amplitude entre 2 cycles conse´cutifs voyelle soutenue
Articulation
VOT Voice Onset Time : dure´e d’une consonne occlusive DDK
DDK rate Taux diadococine´sie (DDK) : nombre de syllabes par seconde DDK
DDK reg Re´gularite´ DDK : e´cart type des distances entre 2 centres syllabiques conse´cutifs DDK
RFA Resonant Frequency Attenuation DDK
SNR Signal-to-Noise Ratio DDK
1FT First Formant Trend : re´gression de la fre´quence du 1er formant DDK
2FT Second Formant Trend : re´gression de la fre´quence du 2e formant DDK
VSQ Vowel Similarity Quotient : autocorre´lation de la voyelle sur sa dure´e totale DDK
VSQ30 VSQ sur une dure´e de 30ms a` partir du de´but de la voyelle DDK
VVQ Vowel Variability Quotient : variabilite´ dans les longueurs des voyelles DDK
CST Consonent Spectral Trend : re´gression du spectre de la consonne DDK
RIRV Relative Intensity Range Variation : variation relative de l’intensite´ DDK
RRIS Robust Relative Intensity Slope DDK
SDCV Spectral Distance Change Variation DDK
RFPC Robust Formant Periodicity Correlation DDK
VSA Vowel Space Area : aire du triangle vocalique monologue
VAI Vowel Articulation Index = (F1a+F2i)/(F1i+F1u+F2a+F2u) monologue
F2i/F2u Rapport des 2e formants des voyelles /i/ et /u/ monologue
Prosodie
F0 SD Standart Deviation de F0 : variation de la hauteur (intonation) monologue
Int SD Standart Deviation de l’Intensite´ apre`s suppression des silences > 60ms monologue
NoP Nb de Pauses par rapport au temps parle´ apre`s suppression des silences < 60 ms monologue
PDW Percentage of Disfluent Words : nombre de disfluences sur nombre total de mots monologue
rythm Mesure de la capacite´ a` reproduire les rythmes d’une lecture apre`s e´coute lecture rythme´e
Rythme
COV Coefficient of Variation : variation relative du rythme re´pe´t lente de syll.
pa-ti ratio Intervalle pa-ti par rapport a` intervalle pa-pa re´pe´t lente de syll.
Table 2.2 – Tableau regroupant les parame`tres acoustiques les plus discriminants pour le diagnostic
pre´coce de la maladie de Parkinson d’apre`s la litte´rature, et les meilleures taˆches vocales qui permettent
de les extraire. DDK : taˆche de diadococine´sie.
Maintenant que nous avons de´crit les diffe´rentes modifications de la voix dans la maladie de Parkin-
son, nous allons voir comment les e´tudes de la litte´rature les utilisent pour construire des mode`les de
classification afin de de´tecter MP.
Chapitre 3
Etat de l’art : Classification MP vs
sain par l’analyse acoustique de la
voix
Dans ce chapitre nous pre´sentons les diffe´rentes me´thodes utilise´es dans la litte´rature pour
de´tecter MP par la voix. Nous commencerons par un rappel du fonctionnement des principales
me´thodes de classification et leur e´valuation. Puis nous pre´senterons un e´tat de l’art des classi-
fieurs utilise´s et des performances obtenues dans le cadre de la de´tection de MP.
3.1 Me´thodes de classification
La classification de la voix, que ce soit pour identifier un mot, un locuteur, une particularite´
(langue, accent, genre, e´motion ...) ou une pathologie vocale, se de´compose en plusieurs phases.
La premie`re phase est celle de l’extraction de parame`tres vocaux a` partir du signal brut. Ces
parame`tres peuvent subir une e´tape de traitement, visant a` re´duire le bruit ou les distorsions
dues au canal d’enregistrement. Ils peuvent e´galement faire l’objet d’une se´lection, visant a`
supprimer les parame`tres non pertinents ou redondants, avec au final un ou plusieurs vecteurs
caracte´ristiques par sujet. Apre`s cette e´tape s’ensuit la phase de construction d’un mode`le de
classement automatique, faisant ge´ne´ralement appel a` l’apprentissage automatique supervise´.
Cette phase commence par l’entraˆınement du mode`le de classification a` partir des vecteurs ca-
racte´ristiques labellise´s (dont la classe est pre´cise´e) extraits de donne´es servant a` l’apprentissage.
Ce mode`le peut soit mode´liser les caracte´ristiques d’une classe, dans ce cas il est dit ge´ne´ratif,
soit mode´liser la “limite” entre deux classes, il est alors dit discriminant. Apre`s l’e´tape d’appren-
tissage du mode`le, a lieu une e´tape de test pendant laquelle de nouvelles donne´es sont classe´es.
Les hyperparame`tres du mode`le peuvent eˆtre ajuste´s de manie`re a` optimiser le taux de donne´es
test bien classe´es. Pour finir, une e´tape de validation ou` de nouvelles donne´es sont teste´es permet
de ge´ne´raliser la performance du classifieur. Ces diffe´rentes e´tapes sont de´taille´es ci-dessous.
3.1.1 Extraction de parame`tres
La premie`re e´tape d’une classification est l’extraction de parame`tres. Ces parame`tres peuvent
eˆtre regroupe´s en deux grands groupes. D’un coˆte´ les parame`tres globaux, (long-terme), et de
l’autre les parame`tres dits niveau trame (court-terme). Nous appelons parame`tre global, un
parame`tre repre´sentant la taˆche entie`re, cela peut eˆtre un de´nombrement de certains e´ve´nements
(nombre de pauses, de dysfluences) qui ont eu lieu durant une taˆche vocale, ou une moyenne
de parame`tres locaux (comme Fo, jitter, shimmer..), calcule´s ge´ne´ralement sur des feneˆtres
temporelles de l’ordre de 50ms. Ce type d’extraction aboutit a` un vecteur de parame`tres par
sujet et par taˆche, cf. Figure 3.1a.
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Le deuxie`me type de parame`tres sont les parame`tres cout-terme. Ils sont extraits sur des
feneˆtres temporelles de l’ordre de 20ms, souvent toutes les 10ms, et sont conside´re´s ensemble
pour de´crire le sujet et la taˆche en question (sans eˆtre moyenne´s), cf. Figure 3.1b. Les mode`les
sont ge´ne´ralement construits pour de´crire la distribution de ces parame`tres, et les tests se font
trame par trame. A la diffe´rence des parame`tres globaux, construits la plupart du temps a` partir
de parame`tres locaux moyenne´s, pour les parame`tres court-terme, ce sont les scores de classifi-
cation issus de chaque trame qui sont moyenne´s.
(a) Analyse globale
(b) Analyse sur temps courts
Figure 3.1 – Deux approches pour la classification a` partir de l’analyse de la voix. En a) la
me´thode d’analyse globale, ou sur temps long, la classification se fait a` l’e´chelle de la taˆche. En
b) la me´thode d’analyse sur temps courts, la classification s’effectue a` l’e´chelle de la trame.
L’e´tape d’extraction des parame`tres est souvent accompagne´e de traitements dans le but de
supprimer les bruits, les distorsions et les silences.
3.1.2 Mode`les de classification
Conside´rons que l’on souhaite classer les voix en 2 classes (Y) a` partir des parame`tres vocaux
(X). Les mode`les ge´ne´ratifs vont apprendre a` de´crire les densite´s de probabilite´ conditionnelles
p(X|Y ), alors que les mode`les discriminants apprennent la probabilite´ conditionnelle p(Y |X).
Par extension on conside´rera e´galement comme discriminant les classifieurs qui n’apprennent
aucune distribution de probabilite´. Des exemples d’algorithmes classiques pour ces deux types
de mode`les sont de´taille´s ci-dessous. Leur adaptation et leurs variantes utilise´es dans le contexte
spe´cifique de reconnaissance du locuteur seront pre´sente´es dans la partie 3.3.1.
3.1.2.1 Mode`les ge´ne´ratifs
Classifieur de distance minimale La fac¸on la plus simple de mode´liser la distribution des
probabilite´s conditionnelles p(X|Y ), soit les caracte´ristiques de chaque classe, est de moyenner
les vecteurs caracte´ristiques X, issues des donne´es d’entraˆınement, pour chaque classe. Un vec-
teur caracte´ristique moyen est alors repre´sentatif de chaque classe. Pour chaque sujet test, les
distances (Euclidiennes par exemple) entre son vecteur caracte´ristique (moyenne´ si besoin sur
toutes les trames) et les vecteurs caracte´ristiques moyens repre´sentatifs des deux classes sont
calcule´es. La diffe´rence ou le rapport entre ces distances est le score de classification. Le seuil
de classification est ge´ne´ralement 0 pour la diffe´rence et 1 pour le ratio, de telle manie`re que la
classe attribue´e au sujet test corresponde a` la classe du vecteur caracte´ristique moyen le plus
proche.
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Quantification vectorielle La mode´lisation de la distribution des caracte´ristiques de chaque
classe par leur moyenne, est une me´thode simple mais peu pre´cise. Or de´crire p(X|Y ) plus
pre´cise´ment peut s’ave´rer tre`s important pour la classification (surtout lorsque les distributions
sont proches et non gaussiennes). La quantification vectorielle (VQ), utilise´e a` l’origine pour la
compression de donne´es, est une technique de quantification qui permet de de´crire une distri-
bution par un vecteur de dimension plus petite. L’e´tape d’apprentissage est une e´tape de parti-
tionnement, utilisant des algorithmes de clustering, comme le partitionnement en k-moyennes.
K points (le nombre K e´tant choisi par l’utilisateur) dit centro¨ıdes sont place´s au hasard dans
l’espace des observations. A chaque donne´e X d’entraˆınement est associe´e le centro¨ıde le plus
proche (d’apre`s un calcul de distance euclidienne par exemple). L’ensemble des donne´es X as-
socie´es a` un meˆme centro¨ıde forme un cluster. Les centro¨ıdes sont ensuite de´place´s au barycentre
des points de leur cluster. Les donne´es X sont re´assigne´es au nouveau centro¨ıde le plus proche,
etc... jusqu’a` convergence. Au final les donne´es X sont divise´es en K cluster, d’environ le meˆme
nombre de points, minimisant une fonction de couˆt (par exemple la somme des carre´s des dis-
tances entre les points X et les centro¨ıdes associe´s). La distribution de X pour chaque classe est
alors mode´lise´e par le vecteur forme´ par les k centro¨ıdes finaux, appele´ aussi codebook.
Dans le cas ou` il n’y a qu’un seul vecteur caracte´ristique X par sujet test (analyse globale),
l’e´tape de test consiste a` calculer la distance entre son vecteur caracte´ristique et le centro¨ıde
le plus proche, et ce pour chaque classe. Dans le cas de l’analyse court terme, la moyenne de
la distance entre les vecteurs caracte´ristiques et le centro¨ıde le plus proche est calcule´e sur
l’ensemble des trames, pour chaque classe, re´sultant en une valeur de “distorsion” par classe.
Tout comme pour le classifieur de distance minimale, on choisit ge´ne´ralement d’attribuer au
sujet test la classe correspondant a` la distorsion la plus faible.
Mode`le de Me´langes Gaussiens, GMM La quantification vectorielle, lors du clustering
de l’apprentissage, attribue une seule classe aux points X, on peut conside´rer cette de´cision
comme “dure”. Une alternative, qui permettrait de mieux repre´senter les enregistrements a`
grande variabilite´ acoustique, serait de prendre une de´cision dite “souple” en introduisant un
mode`le probabiliste. Une fonction de densite´ de probabilite´ multidimensionnelle des vecteurs
caracte´ristiques de´crirait alors la distribution des vecteurs caracte´ristiques (au lieu d’utiliser
un vecteur de centro¨ıde comme dans la VQ). Les diffe´rentes classes seraient alors de´crites par
les parame`tres de ces fonctions de densite´ de probabilite´, et l’apprentissage serait base´ sur des
de´cisions souples prenant en compte les probabilite´s d’appartenance de X a` chaque classe. Plu-
sieurs fonctions peuvent mode´liser la densite´ de probabilite´ des vecteurs caracte´ristiques, nous
nous inte´resserons a` la fonction la plus utilise´e qui est celle du mode`le des me´langes de Gaus-
siennes (GMM).
Cas du mode`le mono-gaussien : La distribution de n vecteurs caracte´ristiques x de
dimension d peut eˆtre mode´lise´e par une unique distribution gaussienne (ou normale) de vecteur
moyen µ et de matrice de covariance Σ de dimension d × d. La densite´ de probabilite´ de cette
distribution gaussienne est donne´e par :
g(x) =
1
(2pi)d/2(detΣ)1/2
e−
1
2
(x−µ)TΣ−1(x−µ) (3.1)
Ce qui donne dans le cas a` une dimension :
g(x) =
1
(
√
2pi)(σ)
e−
1
2σ2
(x−µ)2 avec σ l’e´cart type (3.2)
Dans le cas multidimensionnel, si les coefficients de x sont inde´pendants et de meˆme variance
(Σ est proportionnelle a` la matrice identite´), la densite´ de probabilite´ aura une allure sphe´rique
(cf. Figure 3.2). Si les coefficients sont inde´pendants mais de variances diffe´rentes (Σ est une
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matrice diagonale, avec des valeurs non e´gales sur la diagonale), la fonction de densite´ de proba-
bilite´ aura une allure elliptique le long d’axes paralle`les aux axes principaux. Si les coefficients
sont corre´le´s (Σ est une matrice non diagonale, dite pleine) la fonction de densite´ de probabilite´
aura une allure elliptique le long d’axes non paralle`les aux axes principaux. On peut noter que si
les coefficients sont inde´pendants, les projections de la fonction gaussienne multidimensionnelle
sur les axes principaux suffisent pour la reconstituer (ce qui n’est pas le cas si les coefficients
sont corre´le´s entre eux).
Figure 3.2 – Distributions gaussiennes en dimension deux avec une matrice de covariance
proportionnelle a` la matrice identite´ (a), diagonale (b et c) et pleine (d). Source : [Larcher, 2018]
Les parame`tres μ et Σ de´finissant la distribution gaussienne qui se rapproche le plus des n
observations sont estime´s d’apre`s le crite`re de maximum de vraisemblance de la fac¸on suivante.
Le vecteur μ est alors e´gal a` la moyenne des n x et Σ e´gal a` la matrice de covariance de ces n
vecteurs. L’inconve´nient du mode`le mono-gaussien est qu’il ne permet de mode´liser correctement
que les distributions monomodales (un seul pic dans la distribution).
Mode`le des me´langes de Gaussiennes : De manie`re a` repre´senter plus pre´cise´ment les
distributions plus complexes, on n’utilise plus seulement une gaussienne mais une combinaison
convexe de K gaussiennes, K e´tant fixe´ par l’utilisateur.
La densite´ de probabilite´ est alors de´crite par :{
p(x) =
∑K
k=1 αkgk(x)
avec
∑k
k=1 αk = 1 et ∀k αk > 0
(3.3)
gk e´tant la ke`me gaussienne (de´finie par μk et Σk) et αk son poids, au sein de la somme ponde´re´e.
Figure 3.3 – Exemple de mode`le de me´lange gaussien (GMM) en dimension 1. La densite´ de
probabilite´ de ce GMM est repre´sente´e en traits e´pais, les diffe´rentes gaussiennes qui le composent
en traits fins.
Les parame`tres αk, μk, et Σk du me´lange de gaussiennes de´crivant au mieux les donne´es
sont estime´s a` l’aide d’un algorithme espe´rance-maximisation (EM).
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EM est compose´ des e´tapes suivantes :
-Initialisation : les parame`tres µk, et Σk sont initialise´s au hasard pour chacune des gaus-
siennes. Les αk initiaux sont ge´ne´ralement fixe´s a` 1/K.
-Estimation : a` chaque vecteur caracte´ristique xi (i=1..n) est associe´e la probabilite´ a
posteriori qu’il soit ge´ne´re´ par la gaussienne d’indice k, (k=1..K), calcule´e par la re`gle d’inversion
de Bayes. On de´finit le parame`tre de ponde´ration aki par la valeur de cette probabilite´.
aki = p(k|xi) = p(xi|k)p(k)∑K
k=1 p(xi|k)p(k)
(3.4)
Les p(k) sont les probabilite´s a priori des gaussiennes, on les suppose e´gales. p(x—k) est la
fonction de probabilite´ de´crivant la ke`me gaussienne (p(x|k) = gk(x)).
-Maximisation : Pour chaque gaussienne k on modifie les parame`tres µk, et Σk, de telle
manie`re que µk soit e´gale a` la moyenne des xi ponde´re´e par les coefficients de ponde´ration aki,
et que Σk soit e´gale a` la covariance des xj ponde´re´e par les meˆmes coefficients.
µk =
∑n
i=1 akixi∑n
i=1 aki
(3.5)
Σk =
∑n
i=1 aki(xi − µk)t(xi − µk)∑n
i=1 aki
(3.6)
Les poids des gaussiennes αk sont aussi ajuste´s a` chaque ite´ration comme e´tant la moyenne
des aki.
Apre`s cette e´tape de maximisation, la vraisemblance P (X|λ) des donne´es par rapport au
mode`le forme´ par le me´lange des nouvelles gaussiennes (soit la probabilite´ d’avoir le jeu de
donne´es X sachant qu’on a ce mode`le de densite´ de probabilite´ (note´ λ)) a augmente´.
-Re´ite´ration de l’e´tape d’estimation et de maximisation jusqu’a` convergence de la vraisem-
blance.
Si on n’ajuste pas les variances et qu’on n’attribue qu’une gaussienne par vecteur caracte´ristique
et non une ponde´ration de toutes les gaussiennes, on retombe sur l’apprentissage K-moyennes
de la quantification vectorielle.
Ainsi les GMM permettent de de´crire plus pre´cise´ment que la VQ la distribution des donne´es
xi, en estimant le me´lange de gaussiennes donnant le maximum de vraisemblance (ce qui revient
a` approcher la probabilite´ a posteriori maximale, vu qu’on a conside´re´ les probabilite´s a priori
des gaussiennes comme e´gales).
Une fois les GMM construits a` partir de donne´es d’entraˆınement de chaque classe, le clas-
sement des sujets tests se fait par le calcul de la vraisemblance de leurs donne´es par rapport
aux diffe´rents mode`les GMM. La classe attribue´e est ge´ne´ralement celle du mode`le GMM qui
correspond a` la plus grande vraisemblance.
3.1.2.2 Mode`les discriminants
K plus proches voisins La me´thode des k plus proches voisins (ou k-NN) est une des
me´thodes de classification discriminante les plus simples. La phase d’apprentissage consiste seule-
ment dans le stockage des vecteurs caracte´ristiques des donne´es d’entraˆınement et des labels des
classes associe´es. La phase de test consiste a` classer les vecteurs non labellise´s de donne´es test
en fonction du label majoritaire chez les k e´chantillons les plus proches. L’hyper parame`tre k est
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Figure 3.4 – Algorithme Espe´rance-Maximisation (EM). Repre´sentation en 1 dimension avec un
me´lange de 2 gaussiennes. (a) correspond a` l’initialisation : les parame`tres μ et σ des 2 fonctions
gaussiennes d’indice k=1 et 2, sont initialise´s ale´atoirement. La probabilite´ a posteriori p(k|xi)
est calcule´e pour chaque observation xi (e´tape d’estimation). Les moyennes et variances des gaus-
siennes 1 et 2 sont modifie´es (b) pour correspondre aux moyennes et variances des observations
ponde´re´es par les probabilite´s a posteriori calcule´es pre´ce´demment (e´tape de maximisation). Les
e´tapes d’estimation et de maximisation sont re´ite´re´es jusqu’a` convergence (c).
fixe´ par l’utilisateur et peut eˆtre modifie´ de manie`re a` augmenter le taux de donne´es test bien
classe´es. Cette me´thode de classification donne directement le re´sultat de classification (binaire)
sans passer une distribution de probabilite´.
Re´gression logistique La re´gression logistique est une me´thode de classification line´aire dis-
criminante, base´e sur une re´gression binomiale. La re´gression logistique repose sur l’hypothe`se
suivante :
ln
p(Y = 1|X)
1− p(Y = 1|X) = b0 + b1x1 + ...+ bnxx (3.7)
avec X = (x1, ...xn) le vecteur caracte´ristique (les variables pre´dictives), Y la classe de valeur
0 ou 1 (la variable a` pre´dire), et bi les parame`tres du mode`le a` estimer. Cette hypothe`se est
valable pour plusieurs types de distributions de X, notamment les distributions multinormales
et pour le cas ou` xi sont des valeurs boole´ennes (0 ou 1).
La phase d’entraˆınement consiste a` estimer au mieux les parame`tres bi du mode`le de re´gression,
a` partir de l’estimation du maximum de vraisemblance. La phase de test consiste a` calculer les
scores de classification b0+ b1x1+ ...+ bnxx a` partir de nouvelles donne´es. Si ce score est positif
on conside`re que Y=1 et sinon que Y=0. On conside`re cette analyse discriminante par extension,
ce ne sont pas les densite´s de probabilite´ conditionnelles p(1|X) et p(0|X) qui sont estime´es mais
leur rapport.
SVM Les machines a` vecteur de support, ou se´parateur a` vaste marge (SVM) sont un autre
ensemble de classification discriminante, reposant sur deux ide´es clefs : la marge maximale et la
fonction noyau.
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Cas de donne´es line´airement se´parables Conside´rons dans un premier temps un
proble`me de discrimination line´airement se´parable, c’est a` dire qu’il existe un hyperplan per-
mettant de se´parer totalement les donne´es d’entraˆınement. Autrement dit il existe une fonction
de de´cision line´aire de la forme :
D(X) = signe(g(X)) avec g(X) = W ·X + w0 (3.8)
classant correctement toutes les observations de l’ensemble d’apprentissage. On a alors pour tout
les e´le´ments k de l’entraˆınement :
lkg(Xk) > 0 avec lk leur label (1 ou -1) (3.9)
Quand les observations sont line´airement se´parables, il existe en ge´ne´ral une infinite´ d’hyper-
plans se´parateurs (de´crits par g(X) = 0). L’enjeu e´tant de choisir le meilleur se´parateur. Soit H
un hyperplan se´parateur, de parame`tres W et w0. De´finissons les vecteurs supports les e´le´ments
de l’apprentissage les plus proches de l’hyperplan H. Notons X+ le vecteur support correspon-
dant a` la classe 1 et X− celui correspondant a` la classe -1. Ajustons w0 de manie`re a` avoir la
distance entre H et X+ e´gale a` la distance entre H et X−. On de´finit alors la marge comme
e´tant cette distance. On conside`re l’hyperplan optimal comme e´tant l’hyperplan se´parateur avec
la plus grande marge possible. Un exemple d’observations line´airement se´parables en dimension
2 est repre´sente´ Figure 3.5 avec la repre´sentation d’un mauvais se´parateur line´aire, d’un bon
se´parateur line´aire et du se´parateur line´aire optimal. En dimension 2 les hyperplans se´parateurs
H (de´crits par parame`tres W et w0) sont des droites de vecteur normal ~n =
~w
||~w|| et d’ordonne´e
a` l’origine d = w0||~w|| .
Marge = min
k
(Dist(Xk, H) (3.10)
= min
k
(
|g(Xk|
||W || ) (3.11)
=
1
||W ||mink (lkg(Xk) (3.12)
Ajustons ||W || de manie`re a` avoir g(X+) = 1 (et par conse´quent g(X−) = −1). La marge
vaut alors 1||w|| et la condition de se´paration line´aire de´crite par la formule 3.9 devient :
lkg(Xk) ≥ 1 (3.13)
Rechercher l’hyperplan optimal revient donc a` chercher le couple de parame`tres W et w0
maximisant 1||W || (ce qui revient a` minimiser
1
2 ||W ||2) tout en respectant la condition 3.13. On
cherche donc a` re´soudre le syste`me suivant (formulation primale des SVM) :{
min
W,w0
1
2 ||W ||2
avec lk(W ·Xk + w0) ≥ 1 ∀k ∈ entrainement
(3.14)
Ce syste`me peut se re´soudre par la me´thode des multiplicateurs de Lagrange.
Cas non line´aire Dans le cas ge´ne´ral, les donne´es ne sont pas line´airement se´parables.
Afin de reme´dier a` ce proble`me, on peut conside´rer ces donne´es dans un espace de dimension
supe´rieure (dit espace de redescription) dans lequel il est probable qu’il existe une se´paration
line´aire. Pour cela on conside`re une transformation non line´aire φ de X vers un espace de
dimension supe´rieure muni d’un produit scalaire. On va de´finir une fonction noyau k a` valeur
dans < a` partir de ce produit scalaire :
k(X,X ′) = φ(X) · φ(X ′) (3.15)
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(a) Mauvais se´parateur line´aire (b) Bon se´parateur line´aire (c) Se´parateur line´aire optimal
Figure 3.5 – Ensemble de points en dimension 2 line´airement se´parables avec 3 exemples d’hy-
perplans H se´parateurs caracte´rise´s par leur vecteur normal 	n et leur ordonne´e a` l’origine d) .
En a) H est un mauvais se´parateur line´aire car certains points sont mal classe´s par ce se´parateur
(l’e´quation 3.9 n’est pas ve´rifie´e). En b) H est un bon se´parateur line´aire (l’e´quation 3.9 est
ve´rifie´e). En c) H est le se´parateur line´aire optimal (l’e´quation 3.9 est ve´rifie´e et la marge est
maximale)
.
En pratique on ne connaˆıt pas φ, on construit directement la fonction noyau, a` partir des
conditions que doit remplir un produit scalaire. La fonction noyau k doit eˆtre une fonction
syme´trique, semi-de´finie positive. Elle associe a` tout couple d’observations (X,X’) de (n,n)
une mesure de leur  influence re´ciproque  calcule´e ge´ne´ralement a` travers leur produit scalaire
dans n (noyaux projectifs) ou leur distance (noyaux radiaux). Dans le cas du noyau line´aire
k(x, x′) = X ·X ′ on se rame`ne au cas du classifieur line´aire sans changement d’espace.
Des exemples typiques de noyaux utilise´s dans le cas non line´aire sont :
- le noyau polynomial : k(x, x′) = (σ +X ·X ′)p (3.16)
- le noyau gaussien : k(x, x′) = e
||X −X ′||2
2σ2 (3.17)
La plupart des noyaux de´pendent d’un parame`tre σ, appele´ largeur de bande, dont le re´glage
est souvent critique pour le bon fonctionnement de la me´thode.
Au final la fonction de´crivant le se´parateur est une combinaison line´aire de noyaux dont le
signe final correspond a` la classe.
Cas des donne´es non se´parables En ge´ne´ral les donne´es ne sont pas parfaitement
se´parables, que ce soit avec un se´parateur line´aire ou avec la me´thode du noyau. Un classe-
ment est ne´anmoins possible avec la technique dite de marge souple qui tole`re les mauvais
classements. Cette technique consiste a` trouver le meilleur compromis entre le nombre d’erreurs
de classement et la largeur de la marge. On de´finit ξk la variable d’e´cart lie´e a` l’observation Xk
telle que :
ξk = max(0, 1− lk(W ·Xk + w0)) (3.18)
Si l’observation Xk est bien classe´e par le se´parateur alors la condition 3.13 est ve´rifie´e
et donc ξk = 0. Si Xk est du mauvais coˆte´ du se´parateur alors ξk = 1 − lk(W · Xk + w0) > 0
repre´sente son erreur. On cherche a` maximiser la marge tout en minimisant la somme des erreurs
ponde´re´e par un terme C positif d’e´quilibrage choisie par l’utilisateur. La formulation primale
SVM devient alors :
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{
min
W,w0,ξk
1
2 ||W ||2 + C
∑n
k=1 ξk
avec lk(W ·Xk + w0) ≥ 1− ξk, ξk > 0, ∀k ∈ entrainement
(3.19)
Re´seaux de neurones Un autre grand champ de mode`les discriminant est celui des re´seaux
de neurones artificiels. La construction de ces classifieurs est inspire´e du fonctionnement des
neurones biologiques. Ces re´seaux se de´clinent sous de multiples formes et sont tre`s utilise´s dans
le domaine de reconnaissance de formes. Par soucis de concision nous ne de´taillerons par leurs
principes de fonctionnement dans cette section.
3.1.3 Evaluation de la performance
Plusieurs me´triques peuvent eˆtre utilise´es pour e´valuer la performance d’un mode`le. Si on
fixe le seuil de classification a priori, le plus courant est d’utiliser pour e´valuer la performance
l’accuracy(Acc), qui est de´finie comme e´tant le taux de bonnes classification (nombre de sujets
bien classe´s sur nombre de sujets teste´s). Cette mesure est souvent accompagne´e de la Sensibilite´
(Se), traduisant le taux de bonnes classifications parmi les sujets malades, et de la Spe´cificite´
(Sp), correspondant au taux de bonnes classifications parmi les sujets sains.
Acc = nombre de sujets bien classesnombre de sujets testes
Se = nombre de sujets MP bien classesnombre de MP testes
Sp = nombre de sujets sains bien classesnombre de sains testes
On peut parler e´galement de faux positifs (nombre de sujets sains classe´s comme MP) et de
faux ne´gatifs (nombre de MP classe´s comme sains). Une sensibilite´ grande signifie donc peu de
faux ne´gatifs et une spe´cificite´ e´leve´e peu de faux positifs. A l’inverse les termes de vrais positifs
et de vrais ne´gatifs traduisent respectivement le nombre de MP bien classe´s et le nombre de
sains bien classe´s. La matrice de confusion fait la synthe`se des valeurs, ou des taux, de vrais et
faux ne´gatifs et de vrais et faux positifs, cf. Tableau 3.1.
classe´s MP classe´s sains
MP re´els vrais positifs faux ne´gatifs
sains re´els faux positifs vrais ne´gatifs
Table 3.1 – Matrice de confusion
On peut e´galement visualiser des vrais et faux ne´gatifs et vrais et faux positifs en trac¸ant la
distribution des scores des sujets avec le seuil choisi pour la classification, cf. Figure 3.6
On peut e´galement choisir de modifier le seuil a posteriori, afin d’obtenir l’e´quilibre que l’on
souhaite en spe´cificite´ et sensibilite´. Un seuil couramment retenu est celui pour lequel Se = Sp,
le taux d’erreur correspondant est appele´ Equal Error Rate (EER). On peut e´galement choisir
le seuil qui minimise le nombre total d’erreurs de classification, le taux de bonnes classifications
obtenu est appele´ maximum accuracy.
Si l’on souhaite avoir une ide´e plus comple`te des performances d’un mode`le on peut calculer
le taux d’erreur en faisant varier le seuil (du min au max). La courbe ROC correspond au trace´
de Se en fonction de 1 − Sp, c’est a` dire au taux de MP bien classe´s (taux vrais positifs) en
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Figure 3.6 – Distribution des scores de sujets MP et sains et seuil choisi pour la classification.
FP : faux positifs, FN : faux ne´gatifs, VP : vrais positifs, VN : vrais ne´gatifs
.
fonction du taux de sains mal classe´s (taux faux positifs). L’air sous la courbe (AUC pour Area
Under the Curve) traduit la performance globale du syste`me de classification (inde´pendamment
du seuil). Plus l’AUC est important plus le syste`me est performant. On peut e´galement tracer
le taux de faux ne´gatifs (1 − Se) en fonction du taux de faux positifs (1 − Sp). Si on utilise
une e´chelle non line´aire dite normal deviate mapping, la courbe obtenue est plus line´aire que les
courbes ROC, et met plus en valeur les diffe´rences autour du point (seuil) de fonctionnement.
Cette courbe est appele´e courbe DET pour Detection Error Tradeoff.
(a) Courbes ROC (b) Courbes DET
Figure 3.7 – Courbes ROC a` gauche et DET a` droite associe´es a` deux mode`les de classification,
le mode`le 1 (rouge) e´tant plus performant que le mode`le 2 (vert).
.
3.1.4 Validation
Quand beaucoup de donne´es sont disponibles, la meilleure approche est de se´parer la base
de donne´es en 3. Une premie`re partie (donne´es d’entraˆınement) sera de´die´e a` l’entraˆınement
des mode`les, en trouvant les meilleurs valeurs pour les parame`tres des mode`les (moyennes et
SD des gaussiennes pour les GMM, poids des neurones pour les re´seaux de neurones..). Une
deuxie`me partie de la base, appele´e base de test, sera utilise´e pour tester ces mode`les et e´valuer
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leurs performances. Ces deux parties de la base sont souvent conside´re´es ensemble en tant que
base de de´veloppement. Les hyperparame`tres (nombre de gaussiennes pour les GMM, nombre
de couches pour les re´seaux de neurones...) pourront eˆtre ajuste´s, graˆce aux diffe´rents tests ef-
fectue´s, de manie`re a` optimiser la performance. La performance obtenue pour chaque mode`le
permettra de choisir le meilleur mode`le. L’erreur de test est ge´ne´ralement une estimation opti-
miste de l’erreur re´elle (ou de ge´ne´ralisation) car elle peut contenir du surapprentissage. C’est
pourquoi il est pre´fe´rable d’utiliser la troisie`me partie de la base de donne´es, dite base de va-
lidation, pour estimer l’erreur re´elle du mode`le choisi, c’est a` dire l’erreur de pre´diction qu’on
aurait sur une infinite´ de nouvelles donne´es. La nomenclature peut varier d’un article a` l’autre,
certains appellent base de test ce que nous appelons base de validation et re´ciproquement.
Le nombre de sujets mal classe´s peut eˆtre conside´re´ comme la somme de variables ale´atoires
de Bernouilli de parame`tre p, avec p la probabilite´ re´elle de mal classer un sujet. Si on conside`re
que les n sujets teste´s de la base de validation sont inde´pendants et identiquement distribue´s
(iid), alors le nombre de sujets de validation mal classe´s suit une loi binomiale d’espe´rance np
et de variance np(1− p).
Le taux d’erreur de validation Errval (nombre de sujets mal classe´s sur nombre de sujets
teste´s) suit alors e´galement une loi binomiale, dont la moyenne est p et la variance p(1− p)/n.
Si np(1− p) > 5, c’est a` dire n suffisamment grand et p suffisamment e´loigne´ de 0 et 1, alors
cette loi binomiale peut eˆtre estime´e par la loi normale de meˆme moyenne et meˆme variance.
De meˆme on peut aussi estimer le taux d’erreur re´el (p) par une loi normale de moyenne
e´gale a` Errval et de variance de´finie par :
variance = Errval(1− Errval)/n (3.20)
C’est a` dire qu’on repre´sente la densite´ de probabilite´ du taux d’erreur re´el par une fonction
gaussienne centre´e autour de l’erreur de validation Errval, et de variance de´finie en 3.20. On
peut remplacer dans les formules pre´ce´dentes Err par Acc, Se (n est alors remplace´ par le nombre
de sujets MP teste´s), Sp (n est alors remplace´ par le nombre de sujets sains teste´) ou EER (n
est remplace´ par min[nombre MP, nombre sain]). L’intervalle de confiance a` 95% de l’estimation
de l’erreur re´elle est de´fini par :
Errval ± 1.96
√
Errval(1− Errval)/n (3.21)
Ce qui signifie que l’erreur re´elle a une probabilite´ de 95% d’eˆtre dans cet intervalle.
Si on effectue la validation sur un ensemble infini de donne´es de validation inde´pendantes
de taille n, alors on appelle biais l’e´cart entre la moyenne des taux d’erreurs de validation et le
taux d’erreur re´el. Quant a` la variance associe´e a` l’estimation du taux d’erreur re´el, telle que
de´finie dans l’e´quation 3.20, elle correspond a` la variance des taux d’erreurs de validation. Si les
bases de validation sont compose´es d’e´le´ments inde´pendants et identiquement distribue´s (c’est
a` dire repre´sentant bien la population ge´ne´rale) alors normalement le biais est nul. Concernant
la variance, plus la taille des bases de validation est grande, plus elle est faible.
Dans le cas ou` on n’a pas suffisamment de donne´es pour les se´parer en trois grandes bases,
des techniques de validation croise´e ou de bootstrap permettent d’estimer l’erreur re´elle en mi-
nimisant le risque de surapprentissage. Le principe repose sur des me´thodes d’e´chantillonnage.
L’ide´e est de partitionner la base de donne´es en donne´es d’entraˆınement et donne´es de test,
afin d’entraˆıner le mode`le sur la base d’entraˆınement et de le tester sur la base de test. Cet
e´chantillonnage est re´pe´te´ plusieurs fois (on parle de runs). L’erreur re´elle est de´finie ici comme
l’erreur qu’on aurait si on entrainait le mode`le a` partir de toute notre base de donne´es (soit notre
base de de´veloppement) et qu’on le testait sur une infinite´ de nouveaux sujets. Son estimation
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est base´e sur les re´sultats de classification obtenus pour chaque run.
Le Leave One Subject Out (LOSO) est une me´thode de validation croise´e consistant a`
prendre pour chaque run un seul sujet pour le test et le reste des sujets pour l’entraˆınement. Le
nombre de runs correspond au nombre de sujets, de manie`re a` ce que tous les sujets aient e´te´
teste´s une et une seule fois. La de´cision de classification des sujets se fait a` l’issue du run ou` ils
sont teste´s. L’erreur de validation croise´e ErrCV est le taux d’erreur final une fois que tous les
sujets ont e´te´ teste´s. Bien que les tests ne soient pas comple`tement iid (le sujet teste´ dans un
run intervient dans l’entraˆınement des autres runs), [Kohavi, 1995] montre que si le classifieur
est stable alors l’estimation de l’erreur re´elle par ErrCV est non biaise´e, sa variance peut eˆtre
calcule´e par la formule 3.20 et son intervalle de confiance a` 95% par la formule 3.21. On appelle
classifieur stable un classifieur pour lequel les re´sultats de classification ne changent pas quand
les donne´es sont le´ge`rement modifie´es.
La me´thode LOSO fait partie des me´thodes de validation croise´e de type k-fold. Les me´thodes
k-folds consistent a` se´parer la base en k groupes (ou plis) disjoints, chaque pli e´tant teste´ lors
d’un run diffe´rent. LOSO est le cas particulier ou` k correspondant au nombre de sujets dans la
base. Tout comme le LOSO les de´cisions de classification se font a` l’issu de chaque run, ErrCV
e´tant le taux d’erreur final une fois tous les sujets teste´s. La de´cision de classification de´pend du
seuil choisi pour chaque run. On peut choisir un seuil a priori (0 par exemple si le score est un
LLH ratio, 0.5 si ce score est normalise´), ou choisir le seuil a posteriori, correspondant a` l’EER
par exemple. La modification du seuil a posteriori n’est pertinente que s’il y a suffisamment de
sujets tests de chaque classe dans le run, donc ne peut pas par principe s’appliquer au LOSO.
Choisir le seuil a posteriori ne´cessiterait dans l’ide´al une validation ulte´rieure sur une nouvelle
base avec le seuil choisi pre´ce´demment. Les meˆmes formules que pour LOSO pour estimer l’er-
reur re´elle et sa variance a` partir de ErrCV peuvent s’appliquer. Ne´anmoins il faut noter que si
k est trop faible alors la perturbation induite par la diminution importante des donne´es d’en-
traˆınement risque d’entraˆıner un biais pessimiste (l’erreur estime´e risque d’eˆtre plus grande que
l’erreur re´elle) [Kohavi, 1995]. La variance quant a` elle ne de´pend pas de k. Habituellement les
e´tudes choisissent k=10, ce qui a l’avantage d’eˆtre moins couˆteux en calcul que le LOSO sans
trop biaiser l’estimation de l’erreur.
Une autre me´thode de validation croise´e consiste a` partitionner ale´atoirement les sujets sans
remise en base d’entraˆınement et base de test, et de re´ite´rer ce partitionnement un certain
nombre de fois. Cette me´thode est appele´e repeated random subsampling, ou me´thode de
Monte Carlo. Les sujets ne sont pas teste´s le meˆme nombre de fois, et il y a un risque que cer-
tains sujets ne soient pas teste´s s’il n’y a pas assez de runs. ErrCV est de´finie ici comme e´tant
la moyenne des Err de chaque run et la variance de l’erreur re´elle est estime´e par rapport a` la
variance des Err de chaque run [Kohavi, 1995]. On aurait divise´ cette variance par le nombre de
runs si les bases de tests de chaque run avaient e´te´ iid entre elles, ce qui n’est pas le cas car elles
peuvent avoir des sujets en commun. L’intervalle de confiance a` 95% de l’estimation de l’erreur
re´elle peut eˆtre estime´ a` ErrCV ± 1.96 ∗ SD avec SD l’e´cart type de l’erreur des runs.
Pour avoir une ide´e plus ge´ne´rale de la performance de cette validation croise´e, on peut
moyenner d’autres mesures de performances calcule´es sur chaque run, comme la sensibilite´ ou
la spe´cificite´ en gardant le meˆme seuil de classification pour tous les runs [Sa´enz-Lecho´n et al.,
2006]. On peut e´galement moyenner les courbes DET, ROC et moyenner l’AUC. Pour les mesures
qui de´pendent directement d’un seuil en particulier, comme l’EER ou la maximum accuracy, on
peut soit les calculer a` partir des courbes DET moyenne´es [Sa´enz-Lecho´n et al., 2006] (donc en
ajustant le seuil sur la DET moyenne´e), soit les calculer pour chaque run (donc ajuster le seuil
pour chaque run) puis les moyenner [Go´mez-Vilda et al., 2017].
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La me´thode de validation croise´e repeated random subsampling a l’avantage qu’on peut
choisir le nombre de runs inde´pendamment des proportions choisies pour le partitionnement.
Elle permet e´galement de pouvoir choisir des proportions diffe´rentes suivant les classes, ce qui
permet par exemple d’avoir un meˆme nombre de sujets MP et sains pour l’entraˆınement de
chaque run, meˆme si le nombre de sujets MP et sains diffe`re dans la base totale.
Un e´chantillonnage ale´atoire, pour chaque run, mais cette fois-ci avec remise est aussi une
me´thode possible de validation, ce sont les me´thodes bootstrap. Les bases d’entraˆınement font
la meˆme taille que la base totale, mais plusieurs sujets y figurent en plusieurs exemplaire, on es-
time qu’elle contient en moyenne deux tiers des sujets de la base totale. L’erreur out-of-bootstrap
est calcule´e sur les sujets ne figurant pas dans la base d’entraˆınement. La moyenne pour chaque
run donne une estimation fiable de l’erreur re´elle, et la variance est calcule´e de la meˆme manie`re
que pour le repeated random subsampling.
Dans la majorite´ des e´tudes, la validation croise´e est effectue´e plusieurs fois en faisant varier
les hyperparame`tres afin d’obtenir le meilleur ErrCV possible. Meˆme si la validation croise´e
re´duit le risque d’overfitting, avec cette me´thode elle ne le supprime pas, surtout si le nombre
d’hyperparame`tres qu’on fait varier est important. Afin d’avoir une estimation pre´cise et non
biaise´e de fac¸on optimiste de l’erreur re´elle, il faudrait soit tester a` la toute fin le mode`le choisi sur
une nouvelle base de donne´es, soit proce´der a` une validation croise´e imbrique´e. Cette dernie`re
me´thode consiste a` partitionner pour chaque run la base en 3. Une partie entraˆınement servant
a` la construction du mode`le, une partie test servant a` l’optimisation des hyperparame`tres et une
dernie`re partie servant a` l’e´valuation de la performance, une fois les meilleurs hyperparame`tres
choisis. ErrCV donnerait alors une estimation non biaise´e de l’erreur re´elle, qui serait obtenue en
prenant la moyenne des meilleurs hyperparame`tres de chaque run. Dans la pratique le nombre
restreint de sujets disponibles dans les bases de donne´es pour la classification MP vs sain rend
difficile le fait de garder des sujets pour la validation finale, ainsi que la validation croise´e
imbrique´e. En effet l’optimisation des hyperparame`tres se fait a` partir des re´sultats des sujets
teste´s par run, qui constituent souvent un ensemble trop re´duit pour avoir une bonne e´valuation
de la performance re´sultant du run en question. Ne´anmoins la validation croise´e simple permet
tout a` fait de faire de la se´lection de mode`les, des pre´cautions d’interpre´tations sont seulement
a` prendre pour l’estimation de l’erreur re´elle du mode`le final.
3.1.5 Me´thodes ensemblistes
Les me´thodes ensemblistes utilisent conjointement plusieurs algorithmes d’apprentissages
pour ame´liorer les performance pre´dictives que ce soit pour une re´gression ou pour une clas-
sification. Plusieurs types de me´thodes ensemblistes existent, nous de´taillerons le bootstrap
aggregating (ou bagging), introduite en 1196 par Breiman [Breiman, 1996] et ses variantes.
Le bagging s’appuit sur l’e´chantillonnage bootstrap. Il consiste a` moyenner la pre´diction
sur un ensemble d’e´chantillons bootstrap, re´duisant ainsi sa variance. Si on prend un sujet
exte´rieur a` notre base de donne´es et qu’on veut le classer avec une me´thode bagging, il suffit
d’ope´rer la classification a` chaque run en utilisant le mode`le entraine´ avec l’e´chantillon bootstrap
correspondant au run. La de´cision finale pourra correspondre au vote majoritaire par exemple
(la classe la plus souvent attribue´e au cours des runs). Si le score de classification (la probabilite´
de classe) est disponible pour chaque run, la classification finale peut aussi se faire a` partir de
la moyenne de ces scores. Ceci ame´liore l’estimation de la probabilite´ de classes et produit des
classifieurs agre´ge´ avec une variance plus faible [Friedman et al., 2001]. Les mode`les agre´ge´s
(mode`les forme´s a` partir de l’agre´gation des mode`les de chaque run) ont ge´ne´ralement une
meilleure performance de classification que le mode`le simple, surtout si le classifieur est instable.
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Les mode`les agre´ge´s sont souvent utilise´s avec comme classifieur des arbres de´cisionnels, mais
ils ont e´galement e´te´ utilise´s en reconnaissance du locuteur a` partir de GMM [Andrews et al.,
2000] et de quantification vectorielle [Kyung and Lee, 1999], ou` ils ont montre´ de meilleures
performances de classification que le mode`le simple correspondant.
L’erreur out-of-bag, calcule´e en moyennant les pre´dictions des sujets sur les e´chantillons
bootstrap ou` ils ne sont pas se´lectionne´s, est une bonne estimation, non biaise´e, de l’erreur re´elle
du classifieur agre´ge´, de la meˆme fac¸on que l’ErrCV du LOSO estime l’erreur re´elle du classifieur
simple entraine´ sur la totalite´ de la base [Friedman et al., 2001, Vaiciukynas et al., 2017]. Au
meˆme titre que le LOSO on peut utiliser la formule 3.20 pour calculer la variance associe´e a`
l’estimation de l’erreur re´elle.
Des variantes du bagging, reposant sur de l’e´chantillonnage sans remise (comme le repeated
random subsampling) ont e´galement e´te´ developpe´es [Bu¨hlmann and Yu, 2002, Maillard et al.,
2017] et montrent les meˆmes performances que le bagging. L’erreur e´quivalente a` l’erreur out-
of-bag est alors calcule´e en moyennant les pre´dictions des sujets a` chaque fois qu’ils ont e´te´ dans
le groupe test.
Une autre variante connue consiste a` ponde´rer la moyenne des pre´dictions par des poids
associe´s a` chaque run en fonction de sa performance de classification, cette me´thode s’appelle le
boosting.
Tout comme pour la validation croise´e, optimiser les hyperparame`tres en fonction de l’erreur
out-of-bag peut entraˆıner de l’overfitting. Pour la partie se´lection et comparaison de mode`les,
cela ne constitue pas un proble`me, mais pour avoir une estimation vraiment fiable de l’erreur
de ge´ne´ralisation, il faudrait l’estimer a` la fin a` partir d’une nouvelle base, ou optimiser les
hyperparame`tres a` chaque run, et calculer la pre´diction sur quelques sujets qu’on aurait isole´s
pour ce run.
3.2 Classification MP vs sain a` partir des parame`tres globaux
La plupart des e´tudes concernant la de´tection de Parkinson par l’analyse de la voix ont utilise´
des approches d’analyse globale. Elles se sont inte´resse´es a` des parame`tres de temps longs : les
auteurs ont de´nombre´ certains e´ve´nements (nombre de pauses, de dysfluences) qui avaient lieu
durant une taˆche vocale, ou ont moyenne´ des parame`tres locaux, calcule´s sur des feneˆtres tem-
porelles de l’ordre de 50ms (shimmer, jitter, ratio signal sur bruit, formants, dure´e des consonnes
etc) [Little et al., 2009, Rusz et al., 2011a, Sakar et al., 2013, Rusz et al., 2013a, Novotny´ et al.,
2014].
Une fois les parame`tres acoustiques vocaux extraits, des tests de significativite´ sont effectue´s
(comme le test de Student pour les parame`tres avec distribution gaussienne, et le test non
parame´trique de Wilcoxon-Mann-Whitney pour les distributions non gaussiennes [Rusz et al.,
2015]) pour e´valuer la diffe´rence entre les groupes (patients parkinsoniens vs sujets sains par
exemple). Dans la plupart des cas, seuls les parame`tres significatifs (souvent de´finis comme tels
pour p < 0, 05) sont garde´s. Ensuite des mesures de corre´lations (coefficient de corre´lation de
Bravais-Pearson pour les distributions gaussiennes et corre´lation de Spearman pour les donne´es
non normalement distribue´es [Rusz et al., 2015]) sont effectue´es pour e´liminer les parame`tres
redondants. Dans certaines e´tudes une analyse se´quentielle de Wald est utilise´e pour trouver
les parame`tres vocaux les plus souvent affecte´s dans la maladie de Parkinson et pour e´valuer
l’e´tendue des perturbations vocales pour chaque patient [Rusz et al., 2015,Rusz et al., 2011a].
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Auteurs Nb sujets Taˆches Parame`tres les plus discriminants
Harel & al.
2004
4 MP
4 SC
- DDK (papapa)
- lecture phrase
- monologue
- F0 SD (monologue)
- dure´e pause (lecture)
Rusz & al.
2011
23 MP
23 SC
- voyelles soutenues /a/, /i/, /u/
- DDK(pataka)
- lecture texte
- lecture texte avec accentuations
- lecture phrases e´motionnelles
- monologue 90 sec
- F0 SD (monologue et
phrases e´motionnelles)
- RIRV(DDK)
Rusz & al.
2011
24 MP
22 SC
- voyelle soutenue /a/
- DDK(pataka)
- monologue 80 sec
- F0 SD (monologue), SPLD (DDK),
RFPC (DDK), NHR (“aa”) → Acc : 85%
- F0 SD (monologue) seul → Acc : 81,3%
Rusz & al.
2013
20 MP
15 SC
- voyelles soutenues /a/ /i/ /u/
- lecture de phrases
- re´pe´titions d’une meˆme phrase
- monologue
- VSA (monologue) → Acc : 80,4%
- F2i/F2u (monologue) → Acc : 80,0%
Novotny & al.
2014
24 MP
22 SC
DDK(pataka)
- VOT (pa) SNR, CST (ka), VSQ30, 2FT (ta), DDK rate
→ Acc : 88%
- VOT seul → Acc : 80%
Rusz & al.
2015
19 MP
19 SC
- voyelle soutenue /a/
- DDK(pataka)
- monologue
- VOT (DDK), F0 SD (monol.), NoP (monol.), HNR (“aa”)
sont les plus discriminants
- F0 SD (monol.), Int SD (monol.), NoP (monol.)
→ Se : 99,1 % , Sp : 87,5%
Skodda
2015
50 MPt
32 SC
re´pe´tition de /pa/ ou /pa-ti/ a`
un rythme choisi ou impose´
- COV
- pa-ti ratio
Huh & al.
2015
29 MP
26 MSA
37 SC
- voyelle soutenue /a/
- lecture de phrases
“aa”
- F0 (hom.) (MSA/SC et MSA/MP→ Se : 57, Sp : 87)
- MPT (fem.)(MSA/SC et MP/SC)
lecture
(hom.)
- F0 SD et PRww (MSA/SC et MP/SC)
- TSR et TPT (MSA/SC et MSA/MP)→ Se :64, Sp :73
Harel & al.
2004
1 pre´-MP
1 SC
- monologue
e´tude longitudinale
- F0 SD (a` partir de 5 ans avant le diagnostic)
Postuma & al.
2012
78 RBD
39 SC
- monologue (UPDRS item18)
e´tude longitudinale
analyse perceptive → diffe´rences a` partir de 7 ans avant
diagnostic pour MP et 15 ans pour DCL
Rusz & al.
2015
16 RBD
16 SC
- voyelle soutenue /a/
- DDK(pataka)
- monologue
- DDK reg, RFA, DUV, PDW → Se : 96 % , Sp : 79%
- DDK rate et DUV encore + discriminants quand UPDRS>4
Rusz & al.
2015
19 MP
16 RBD
- voyelle soutenue /a/
- DDK(pataka)
- monologue
MP/RBD : - VOT (DDK), F0 SD (monol.), NoP (monol.)
Table 3.2 – Inventaire des e´tudes sur les marqueurs vocaux qui pourraient contribuer a` un diagnostic
pre´coce de la maladie de Parkinson. La 1ere partie fait l’inventaire des e´tudes sur des parkinsoniens
re´cemment diagnostique´s (< 4 ans apre`s diagnostic). La 2e partie concerne la phase pre´clinique de la
maladie de Parkinson. MP : Sujet avec Maladie de Parkinson sans traitement, MPt : Sujet parkinsonien
avec traitement, SC : sujet controˆle, pre´-MP : parkinsonien dans la phase pre´clinique, MSA : patient avec
atrophie multisyste´matise´e, RBD : sujet atteint de Rapid eye movement sleep Behaviour Disorder, DCL :
patient avec De´mence a` Corps de Le´vy, DDK : taˆche de diadococine´sie, UPDRS : Unified Parkinson’s
Disease Rating Scale, Acc : accuracy, Se : sensibilite´, Sp : spe´cificite´. Pour les abre´viations des parame`tres
acoustiques, se re´fe´rer au Tableau 2.2.
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Les parame`tres ainsi pre´se´lectionne´s sont ensuite utilise´s par des algorithmes de classifica-
tion qui vont tester les diffe´rentes combinaisons possibles afin de trouver la combinaison de
parame`tres qui permette de classer au mieux, de fac¸on automatique, les sujets (patients parkin-
soniens vs sujets sains par exemple). Les algorithmes de classification les plus souvent utilise´s
dans ces e´tudes sont des algorithmes a` apprentissage supervise´ de type machines a` vecteurs de
support (SVM) associe´s a` des me´thodes de re´seaux a` fonctions de base radiales [Rusz et al.,
2015,Novotny´ et al., 2014].
Comme on peut le voir dans le Tableau 3.2, les e´tudes sur le diagnostic pre´coce de la maladie
de Parkinson par l’analyse acoustique de la voix obtiennent des taux de re´ussite (Acc) de 80%
quand elles ne prennent en compte qu’un parame`tre spe´cialement pertinent, par exemple VOT
dans la taˆche DDK [Novotny´ et al., 2014], F0 SD dans le monologue [Rusz et al., 2011b], VSA
ou F2i/F2u toujours dans le monologue [Rusz et al., 2013a]. Ces meˆmes e´tudes ame´liorent leur
taux de re´ussite jusqu’a` 85% [Rusz et al., 2011b] voire 88% [Novotny´ et al., 2014] quand elles
prennent en compte plusieurs parame`tres acoustiques. Dans une autre e´tude [Rusz et al., 2015],
les auteurs ont obtenu une sensibilite´ de 99,1% et une spe´cificite´ de 87,5% pour un classement
parkinsonien de´butant vs sujet sain. Les meˆmes auteurs ont propose´ une classification RBD vs
sujet sain avec une sensibilite´ de 96% et une spe´cificite´ de 79%. Il est aussi possible de se´parer
les patients MP de´butants des MSA de´butants, mais les sensibilite´s obtenues sont un peu moins
bonnes (de l’ordre de 60%) [Huh et al., 2015].
Les taux de re´ussite et les mesures de sensibilite´ et spe´cificite´ publie´s sont a` prendre avec
pre´caution car les e´tudes en question n’ont concerne´ que des groupes de petite taille (une ving-
taine de sujets maximum par groupe). De plus les bases de donne´es ne sont ge´ne´ralement pas
publiques, ce qui rend difficile les comparaisons.
D’autres e´tudes ont re´alise´ leurs analyses sur des e´chelles de temps plus courts, en effectuant
la classification directement a` l’e´chelle de trames de 20ms. Ces me´thodes d’analyses et leurs
adaptations dans le cadre de la de´tection de MP sont pre´sente´es dans la partie suivante.
3.3 Classification a` partir d’analyses court-terme
Les diffe´rentes me´thodes d’analyses re´alise´es sur des e´chelles de temps courtes (d’une dure´e
moyenne de 20ms) sont inspire´es des me´thodologies utilise´es en reconnaissance du locuteur. Nous
commencerons par de´tailler les techniques de reconnaissances du locuteur, puis nous e´tablirons
un e´tat de l’art des e´tudes qui ont utilise´ ces techniques dans le cadre de la de´tection de MP.
3.3.1 Cas de la reconnaissance automatique du locuteur
La reconnaissance automatique du locuteur est la reconnaissance automatique d’une per-
sonne par l’analyse acoustique de sa voix. Il existe deux applications principales : la ve´rification
du locuteur, qui consiste a` ve´rifier l’identite´ proclame´e par un locuteur, et l’identification du lo-
cuteur, qui consiste a` reconnaˆıtre un locuteur particulier parmi un ensemble connu de locuteurs
possibles.
Chaque syste`me de reconnaissance de locuteur a deux phases : la construction de la signature
vocale (cre´ation d’un mode`le ge´ne´ratif) et la ve´rification (test). Lors de la phase d’apprentis-
sage, la voix du locuteur est enregistre´e et un certain nombre de parame`tres sont ge´ne´ralement
extraits pour former une re´fe´rence vocale. Dans la phase de ve´rification, un e´chantillon de pa-
role est compare´ a` une ou plusieurs re´fe´rences vocales cre´e´es pre´ce´demment. Pour les syste`mes
d’identification, l’e´nonce´ est compare´ a` plusieurs re´fe´rences afin de de´terminer la meilleure cor-
respondance, tandis que les syste`mes de ve´rification comparent l’e´nonce´ a` une seule re´fe´rence
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vocale.
Les syste`mes de reconnaissance du locuteur peuvent ne´cessiter que le texte prononce´ en phase
de ve´rification soit le meˆme que celui prononce´ en phase d’entraˆınement (syste`me de´pendant du
texte), ou non (syste`me inde´pendant du texte). Les syste`mes de´pendant du texte ont ge´ne´ralement
de meilleures performances que ceux qui sont inde´pendant du texte [Campbell, 1997]. Cette
diffe´rence peut eˆtre explique´e par la variabilite´ due au contenu linguistique et par la variabilite´
des dure´es des enregistrements dans le contexte des syste`mes inde´pendant du texte. Ne´anmoins
ces derniers pre´sentent l’avantage de ne´cessiter moins de restrictions sur les donne´es et refle`tent
un contexte d’e´valuation plus ge´ne´ral.
Nous allons maintenant pre´senter les techniques les plus utilise´es en reconnaissance du locu-
teur. Nous de´taillerons les diffe´rentes e´tapes, allant de la parame´trisation du signal (extraction
des parame`tres acoustiques, et leur traitement dans le but de diminuer l’effet du bruit et des
distorsions) a` la classification (pre´sentation des classifieurs les plus utilise´s dans ce cadre).
3.3.1.1 Extraction des parame`tres cepstraux
Cepstre Comme nous l’avons vu pre´ce´demment, la parole, qui est majoritairement compose´e
de sons voise´s, peut eˆtre de´compose´e suivant un mode`le source-filtre avec la vibration des cordes
vocales comme source et le conduit vocal servant de filtre. Le signal sonore s(t) s’e´crit alors sous
la forme du produit de convolution du signal source g(t) par la re´ponse impulsionnelle du filtre
h(t) :
s(t) = g(t) ∗ h(t) (3.22)
La transformation de Fourier applique´e a` ce signal donne l’e´quation suivante :
S(w) = G(w).H(w) (3.23)
L’e´tude seule de la densite´ spectrale ne permet ainsi pas d’observer la seule contribution
du filtre, autrement dit du conduit vocal. Or les informations pertinentes pour la reconnais-
sance du locuteur, sont justement issues du conduit vocal. C’est pourquoi une transformation
supple´mentaire du signal est effectue´e afin d’isoler les caracte´ristiques du conduit vocal, il s’agit
du cepstre. Le calcul du cepstre de s(t) consiste a` prendre la transforme´e de Fourier inverse du
log du module de sa Transforme´e de Fourier. Il s’e´crit sous la forme :
c(τ) = FFT−1log|S(w)| (3.24)
avec τ une variable homoge`ne au temps appele´e que´frence.
L’inte´reˆt du cepstre est qu’il permet de de´corre´ler la source du filtre en transformant le
produit de convolution en somme :
c(τ) = FFT−1log|G(w)|+ FFT−1log|H(w)| (3.25)
Le premier terme est alors caracte´ristique de la source et repre´sente la structure fine du si-
gnal fre´quentiel S(w). Il apparaˆıt dans le domaine cepstrale par un pic (correspondant au pitch)
a` haute que´frence. Le deuxie`me terme est caracte´ristique du conduit vocal et repre´sente l’enve-
loppe spectrale lisse´e de S(w). Il s’exprime plutoˆt dans les basses que´frences. Un simple liftrage
(e´quivalent ceptral du filtrage) passe bas permet de supprimer la contribution de la source. Si
on applique de nouveau une TF a` ce signal liftre´ on obtient bien l’enveloppe spectrale lisse´e du
signal sonore, qui correspond a` l’information issue du conduit vocal.
Plusieurs types de parame`tres peuvent eˆtre calcule´s pour de´crire le cepstre, re´sultant no-
tamment d’une analyse pre´dictive line´aire (LPC), c’est le cas des parame`tres LPCC (Linear
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Prediction Cepstral Coefficients), et PLP (Perceptual Linear Prediction), ou re´sultant d’une
analyse par banc de filtre, comme les MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients).
Nous allons de´tailler par la suite les parame`tres MFCC qui sont les plus re´pandus dans
les syste`mes de reconnaissance actuels, et qui sont les parame`tres que nous utiliserons pour
caracte´riser le cepstre.
MFCC Les Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) sont des parame`tres acoustiques
introduits pour la premie`re fois en 1980 par Davis et Mermelstein [Davis and Mermelstein,
1980] pour la reconnaissance automatique de la parole. Depuis ils sont largement utilise´s dans
la reconnaissance de la parole et du locuteur. Ces parame`tres caracte´risent l’enveloppe spectrale
de la voix, et refle`tent donc la forme et le volume du conduit vocal. Les MFCC exploitent a`
la fois les proprie´te´s de de´corre´lation du cepstre et les principes psychoacoustiques de l’oreille
humaine. Le calcul de ces coefficients se fait en 5 e´tapes (pre´accentuation, feneˆtrage, transforme´e
de Fourier discre`te sur chaque trame, filtrage passe bande MEL, log de l’e´nergie de chaque filtre,
transforme´e en cosinus discre`te).
Pre´accentuation : L’oreille humaine, a` intensite´ e´gale, entend mieux les aigus que les
graves. Pour refle´ter cette perception, une premie`re e´tape de pre´accentuation est effectue´e
(ge´ne´ralement un filtre a` re´ponse impulsionnelle finie du premier ordre), accentuant ainsi les
hautes fre´quences.
Feneˆtrage : Le signal sonore temporel est segmente´ en trames de 20 a` 40 ms (souvent 25ms
pour la reconnaissance de la parole et 20ms pour la reconnaissance du locuteur). On conside`re
le signal vocal comme stationnaire pendant cette dure´e. Avec une dure´e plus courte, il y aurait
trop peu de signal pour calculer le spectre et sur une dure´e plus longue, le signal risquerait de ne
plus eˆtre stationnaire. Un chevauchement entre deux trames conse´cutives et une multiplication
du signal par une fonction de feneˆtrage (de type par exemple Hamming, Hann, rectangulaire,
Blackman ..) permettent d’e´viter les discontinuite´s entre deux trames conse´cutives (cf. Figure
3.8).
Figure 3.8 – Exemple d’allure temporelle de feneˆtres.
Transforme´e de Fourier Discre`te (ou DFT pour Discrete Fourier Transform) : la DFT
est ensuite applique´e pour chaque trame, permettant d’avoir un pe´riodogramme par trame.
Banc de filtres Mel : L’oreille humaine peut eˆtre vue comme un ensemble de filtres
passe bandes plus espace´s pour les fre´quences aigue¨s que graves, impliquant pour l’homme une
meilleure discrimination de deux fre´quences proches dans les graves que dans les aigus. L’e´chelle
de Mel (dont l’unite´ est le mel) a e´te´ de´finie pour refle´ter cette caracte´ristique. La conversion
Mel-Hertz se fait line´airement pour les basses fre´quences et logarithmiquement pour les hautes
fre´quences, selon la formule suivante :
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Mel(f) = 1127 ∗ ln(1 + f/700) avec f la fre´quence en Hz (3.26)
Dans le but de se rapprocher de l’e´chelle de la perception auditive, une se´rie de filtres
triangulaires dont les largeurs de bandes et l’espacement suivent l’e´chelle Mel est applique´e aux
spectres de chaque trame. L’e´nergie associe´e a` chaque filtre est calcule´e (cf. Figure 3.9) cre´ant
ainsi un spectre modifie´ comprenant un nombre re´duit de coefficients.
Figure 3.9 – Banc de filtres triangulaires Mel. mi est l’e´nergie correspondante au ie`me filtre
Logarithme des e´nergies : Le logarithme de ces e´nergies est alors calcule´, de manie`re a`
suivre la perception humaine logarithmique de l’e´nergie (intensite´) sonore. Le logarithme permet
aussi la de´corre´lation du signal source et du filtre : il transforme le produit de la densite´ spectrale
de la source et du filtre en addition. Il de´corre`le aussi les distorsions convolutionnelles line´aires
dues a` l’environnement d’enregistrement (effet du canal d’enregistrement..), ce qui permet de
les supprimer dans un second temps par soustraction moyenne cepstrale.
Transforme´e en cosinus discre`te (DCT pour Discrete Cosine Transform) : La DCT est
une transformation proche de la transforme´e de Fourier discre`te qui utilise des nombres re´els au
lieu de nombres complexes. Une DCT inverse est effectue´e sur les log e´nergies issues des filtres
MEL. Ce qui a comme effet de regrouper l’information de l’enveloppe spectrale dans ses premiers
coefficients (comme le cepstre de´taille´ dans la partie pre´ce´dente). De plus la corre´lation entre les
log e´nergies conse´cutives (due entre autres au chevauchement) est supprime´e par la DCT. Un
des inte´reˆts d’avoir des coefficients de´corre´le´s est de pouvoir utiliser des matrices diagonales de
covariances pour les mode´liser, via des classifieurs mode`le de Markov cache´ (HMM) ou GMM
par exemple, et ainsi re´duire la complexite´ des mode`les probabilistes.
cn =
K∑
k=1
log(mk)cos(n(k − 1
2
)
π
K
) (3.27)
avec n l’indice du coefficient cepstral, k l’indice du filtre MEL, K le nombre de filtres MEL et
mk l’e´nergie issue du k
ieme filtre MEL.
Ces coefficients sont les MFCC. Habituellement entre 12 et 19 coefficients sont garde´s pour
caracte´riser l’enveloppe spectrale. Les MFCC extraits forment un vecteur caracte´ristique par
trame. La log e´nergie totale et/ou le MFCC0 (moyenne des log e´nergies issues de chaque filtre
MEL) peuvent eˆtre ajoute´s a` ce vecteur. Une ponde´ration (via un liftre passe bande) peut
e´galement eˆtre effectue´e. Le poids des premiers et derniers coefficients est alors diminue´ afin de
re´duire la sensibilite´ des coefficients au bruit.
De´rive´es temporelles Les de´rive´es premie`res (Deltas) et secondes (Delta-Deltas) des
MFCC peuvent e´galement eˆtre ajoute´es au vecteur caracte´ristique. Les Deltas et Delta-Deltas
permettent d’ajouter de l’information quant a` l’e´volution temporelle des proprie´te´s fre´quentielles
locales de´crites par les MFCC.
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3.3.1.2 Traitement du bruit, des distorsions et des pauses
Les performances en reconnaissance du locuteur varient en fonction de la qualite´ des donne´es
voix et de l’environnement dans lequel elles ont e´te´ enregistre´es. Les vecteurs caracte´ristiques sont
en effet directement affecte´s par les conditions d’enregistrement. Les techniques de de´bruitage
et de normalisation des parame`tres cepstraux visent a` re´duire les informations spe´cifiques aux
conditions d’enregistrement en affectant le moins possible les caracte´ristiques spe´cifiques du
locuteur.
De´bruitage par Soustraction Spectrale La soustraction spectrale est une me´thode de
de´bruitage qui supprime les bruits additifs stationnaires. Soit y(t) un signal sonore bruite´ com-
pose´ du signal sonore x(t) non bruite´ et d’un bruit additif stationnaire b(t). On a :
y(t) = x(t) + b(t) (3.28)
Ce qui donne sur une trame, apre`s feneˆtrage et transformation de Fourier :
Y (f) = X(f) +B(f) (3.29)
avec Y X et B les transforme´es de Fourier respectives de y, x et b. Le bruit et le signal non bruite´
n’e´tant pas corre´le´s les densite´s spectrales d’amplitudes sont lie´es par l’approximation suivante :
|Y (f)| ' |X(f)|+ |B(f)| (3.30)
et les densite´s spectrales de puissance par :
|Y (f)|2 ' |X(f)|2 + |B(f)|2 (3.31)
Comme le bruit b(t) est stationnaire on peut estimer la densite´ spectrale de puissance du
bruit de fond |B(f)|2 en moyennant celle de trames temporelles correspondant seulement a` du
bruit de fond : |N(f)|2 On peut alors estimer la densite´ spectrale de puissance du signal non
bruite´ comme : { |X(f)|2 = |Y (f)|2 − |N(f)|2 pour |Y (f)|2 − |N(f)|2 > 0
|X(f)|2 = 0 sinon (3.32)
Le calcul de cette densite´ spectrale non bruite´e peut eˆtre vue comme une ope´ration de
filtrage :
|X(f)|2 = H(f)|Y (f)|2 (3.33)
avec H(f) la re´ponse fre´quentielle du filtre
H(f) =
|Y (f)|2 − |N(f)|2
|Y (f)|2 (3.34)
H(f) = 1− 1
SNR+ 1
(3.35)
avec SNR le rapport signal sur bruit “instantane´” (Signal-to-Noise Ratio) de´fini par :
SNR(f) = |X(f)|2|/|N(f)|2 (3.36)
La soustraction spectrale peut alors eˆtre conside´re´e comme une ope´ration de filtrage atte´nuant
la densite´ spectrale pour les SNR faibles.
Cette ope´ration, quand elle a lieu, est souvent effectue´e avant l’e´tape de filtrage MEL pour
le calcul des MFCC.
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Normalisation
Soustraction du cepstre moyen Toutes les distorsions du signal ne se limitent pas
aux bruits additifs stationnaires. Les canaux d’enregistrement et l’acoustique du lieu peuvent
amplifier et diminuer certaines fre´quences, agissant comme des filtres stationnaires, ils cre´ent
alors des distorsions convolutionnelles stationnaires. Le signal sonore y(t) s’exprime alors comme
le produit de convolution de signal vocal x(t) et de la re´ponse impulsionnelle du canal h(t) :
y(t) = x(t) ∗ h(t) (3.37)
Apre`s transformation de Fourier et application du log on obtient, pour chaque trame tem-
porelle i :
log(Yi(w)) = log(Xi(w) + log(Hi(w) (3.38)
et apre`s application de la transforme´e de Fourier inverse :
Yi(τ) = Xi(τ) +Hi(τ) (3.39)
avec Yi(τ), Xi(τ), Hi(τ) les cepstres respectifs de yi(t), xi(t), hi(t).
Maintenant soustrayons a` Yi(τ) la moyenne des cepstres calcule´s pour chaque trame :
Yi(τ)− 1/N
N∑
i=1
Yi(τ) = Xi(τ)− 1/N
N∑
i=1
Xi(τ) +Hi(τ)− 1/N
N∑
i=1
Hi(τ) (3.40)
Or la distorsion h e´tant suppose´e stationnaire, on a :
Yi(τ)− 1/N
N∑
i=1
Yi(τ) = Xi(τ)− 1/N
N∑
i=1
Xi(τ) (3.41)
Si on conside`re comme ne´gligeables les parties stationnaires de la voix, cette ope´ration de
soustraction du cepstre moyen (CMS pour cepstral mean subtraction) permet de supprimer la
distorsion line´aire convolutionnelle provenant du canal d’information en conservant les infor-
mations concernant la voix. Pour cela les portions de parole sur lesquelles sont calcule´es les
moyennes des cepstres doivent eˆtre suffisamment grandes et varie´es en contenu phone´tique. La
me´thode de calcul est alors la suivante :
• calcul des MFCC pour chaque trame ;
• soustraction de la moyenne de chaque MFCC calcule´e a` partir de toutes les trames ;
• division e´ventuelle par la variance, on parle alors de Cepstral Mean and Variance Nor-
malization (CMVN).
Dans le cas ou` l’effet de distorsion du canal varierait le´ge`rement avec le temps, la CMS peut
eˆtre effectue´e sur des feneˆtres glissantes de 3 a` 5s. Dans ce cas le vecteur MFCC qu’on normalise
se trouve au centre de la feneˆtre glissante.
RASTA La me´thode RASTA (pour RelAtive SpecTrAl) est une ge´ne´ralisation de la CMS,
dans le cas de distorsion convolutionnelle, e´voluant lentement avec le temps. Cette me´thode de
normalisation se comporte comme un filtre cepstral supprimant les modulations basses et hautes
de fre´quences, et non plus seulement la composante continue comme le fait la CMS.
Les me´thodes de normalisation par soustraction du cepstre moyen et RASTA ne sont pas
ne´cessaires dans tous les cas, par exemple si un meˆme canal est utilise´. Elles peuvent meˆme
de´te´riorer les re´sultats, par exemple en pre´sence de bruit additif stationnaire, et ne retirent pas
les distorsions convolutionnelles non line´aires.
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Features warping La technique de normalisation appele´e features warping est une autre
approche de normalisation e´galement utilise´e en reconnaissance du locuteur [Pelecanos and Srid-
haran, 2001]. Elle consiste a` appliquer une transformation non line´aire a` la distribution des co-
efficients cepstraux, de manie`re a` la transformer en distribution gaussienne. Cette technique est
le´ge`rement plus performante que les pre´ce´dentes mais est plus couˆteuse en calcul.
Features mapping La me´thode de features mapping est une autre me´thode de normali-
sation, cette fois supervise´e, a` la diffe´rence des me´thodes pre´ce´dentes. Tout d’abord, un GMM
inde´pendant du canal d’enregistrement est cre´e´ en utilisant un jeu de donne´es provenant de
nombreux canaux diffe´rents. Ensuite, des GMM canal-de´pendant sont forme´s en adaptant le
GMM canal-inde´pendant a` partir de donne´es provenant d’un meˆme canal. Enfin, les fonctions
de mappage sont apprises en examinant comment les parame`tres du mode`le canal-inde´pendant
changent apre`s l’adaptation. Au cours de l’e´tape de normalisation, le canal utilise´ est d’abord
de´tecte´ (par exemple par comparaison de la vraisemblance des vecteurs caracte´ristiques par rap-
port a` chaque GMM canal-de´pendant), puis chaque vecteur de caracte´ristique est mappe´ dans un
espace inde´pendant du canal a` l’aide des fonctions de mappage correspondant au canal. L’inte´reˆt
de cette me´thode est qu’elle permet de traiter tout type d’effet de canal, et pas seulement les
distorsions convolutionnelles line´aires. L’inconve´nient est qu’elle ne´cessite beaucoup de donne´es
pour former les diffe´rents mode`les canal-de´pendant et canal-inde´pendant.
Suppression des pauses : VAD Dans la reconnaissance du locuteur, les pauses ne contiennent
pas d’informations inte´ressantes et peuvent donc eˆtre supprime´es afin d’ame´liorer la performance.
Cette suppression s’appuie sur la de´tection de l’activite´ vocale (VAD pour Voice Activity Detec-
tion). Ge´ne´ralement on de´cide qu’une activite´ vocale est de´tecte´e sur une trame si un parame`tre
particulier (par exemple l’e´nergie totale ou le MFCC0) de´passe un certain seuil (seuil pouvant
de´pendre de l’enregistrement entier).
3.3.1.3 Classifieurs utilise´s
Mode´lisation par VQ La quantification vectorielle (VQ), introduite dans les anne´es 1980
[Soong et al., 1985], a e´te´ l’une des premie`res formes de mode`les utilise´s en reconnaissance auto-
matique du locuteur. Comme de´taille´ partie 3.1.2.1, son principe re´side dans le fait de mode´liser
la distribution des vecteurs caracte´ristiques d’une classe par des vecteurs de centro¨ıdes (code-
book). La classification des vecteurs tests s’effectue en comparant leur distorsion par rapport aux
diffe´rents mode`les. Pour l’identification du locuteur, un codebook par locuteur est cre´e´ a` partir
des MFCC issus des donne´es d’entraˆınement. Ensuite, la distorsion entre les donne´es tests d’un
sujet et les codebooks est estime´e comme e´tant la moyenne des distances euclidiennes calcule´es
pour chaque trame entre les vecteurs caracte´ristiques et les codebooks. L’identite´ du locuteur
teste´ est attribue´e a` celle qui correspond au codebook pour lequel la distorsion est la plus faible.
Mode´lisation par GMM En 1992 Reynolds utilise une mode´lisation probabiliste, plus flexible,
base´e sur un me´lange de gaussiennes (GMM) pour la reconnaissance automatique du locu-
teur [Reynolds, 1992, Reynolds and Rose, 1995]. Ce mode`le de´taille´ partie 3.1.2.1 permet de
de´crire plus pre´cise´ment les distributions des vecteurs caracte´ristiques.
Pour l’identification du locuteur, un mode`le GMM est entraine´ par locuteur a` partir
des MFCC issus de leurs donne´es d’entraˆınement. La vraisemblance (LH pour likelihood) des
donne´es X = (x1, ...xn) d’un locuteur que l’on souhaite identifier par rapport aux K diffe´rents
mode`les de locuteurs est calcule´e. Si on conside`re les trames inde´pendantes, elle vaut alors le
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produit des vraisemblances de chaque trame :
LH(X,λk) = P (X|λk) =
n∏
i=1
P (xi|λk) (3.42)
λk repre´sentant le mode`le du locuteur k et n le nombre de trames.
On conside`re ge´ne´ralement le log de la vraisemblance (LLH), afin de transformer le produit en
somme. Ce log est enfin divise´ par le nombre de trames, afin d’avoir un score inde´pendant de la
dure´e de l’e´chantillon audio teste´. Ce qui revient a` calculer la moyenne des log vraisemblances
de chaque trame. L’identification attribue´e au locuteur teste´ est alors celle qui correspond au
mode`le du locuteur pour lequel le score de vraisemblance est le plus e´leve´.
Identification retenue = max
k=1..K
(
n∑
i=1
1
n
logP (xi, λk)) = max
k=1..K
1
n
LLH(X,λk) (3.43)
Pour la ve´rification du locuteur, un GMM est entraine´ avec les MFCC issus des donne´es
d’entraˆınement d’un locuteur k et un GMM (appele´ mode`le du monde) est entraine´ a` partir de
MFCC issus d’un grand ensemble de locuteurs. La log vraisemblance des vecteurs MFCC issus
de donne´es du locuteur qu’on veut tester est calcule´e pour chaque trame par rapport a` ces deux
mode`les, puis moyenne´e sur l’ensemble des trames. La diffe´rence entre ces deux LLH constitue
le score S de classification, appele´ log-likelihood ratio.
S(X) =
1
n
LLH(X,λk)− 1
n
LLH(X,λmonde) =
1
n
log(
P (X|λk)
P (X|λmonde)) (3.44)
avec λk repre´sentant le mode`le du locuteur k et λmonde repre´sentant le mode`le du monde.
Si ce score est supe´rieur a` un certain seuil θ, on conside`re que le locuteur teste´ est bien celui
ayant servi pour l’entraˆınement du mode`le, sinon le locuteur teste´ est dit “imposteur”. Ce seuil
de de´cision est ge´ne´ralement fixe´ en amont lors d’une phase de de´veloppement.{
S(X) ≥ θ alors locuteur teste´ = locuteur k
S(X) < θ alors locuteur teste´ 6= locuteur k (imposteur) (3.45)
Des techniques de normalisation de scores ont e´te´ de´veloppe´es de manie`re a` avoir un seuil
inde´pendant du locuteur. La plupart se fondent sur l’hypothe`se que la distribution des scores
imposteurs est une distribution gaussienne dont la moyenne µimp et la variance σimp de´pendent
du locuteur k utilise´ pour le mode`le et/ou du locuteur utilise´ pour le test.
Λ(X) =
S(X)− µimp
σimp
(3.46)
µimp et σimp peuvent eˆtre estime´s lors de la phase de de´veloppement : un certain nombre d’im-
posteurs sont teste´s par rapport au GMM correspondant au locuteur k, re´sultant en un score
moyen µimp et une variance σimp. C’est ce qu’on appelle la normalisation ZNorm (Zero Norma-
lization).
µimp et σimp peuvent aussi eˆtre estime´s lors de la phase de test : le locuteur que l’on souhaite
tester par rapport au mode`le k est d’abord teste´ par rapport a` plusieurs mode`les correspon-
dant a` plusieurs locuteurs (diffe´rents de lui). µimp est alors son score moyen et σimp sa variance
moyenne. C’est ce qu’on appelle la normalisation TNorm (Test Normalisation).
Une variante de ZNorm, appele´e HNorm (Handset Normalisaton) peut eˆtre utilise´e pour
re´duire l’effet non line´aire des microphones et canaux dans le cas de conditions d’enregistrements
non apparie´es [Reynolds et al., 2000]. La moyenne et la variance des scores de classification
des imposteurs utilisant un meˆme canal et/ou microphone est alors calcule´e. Le canal et/ou
microphone du locuteur test est identifie´ puis le score du locuteur test est alors normalise´ par
rapport a` la moyenne et variance obtenue pre´ce´demment pour ce canal et/ou microphone.
CHAPITRE 3. ETAT DE L’ART : CLASSIFICATION MP VS SAIN 67
Mode´lisation par GMM-UBM Les mode`les GMM permettent une mode´lisation simple et
robuste de la distribution des vecteurs caracte´ristiques d’un locuteur, a` condition d’avoir assez
de donne´es voix pour ce locuteur. Dans le cas ou` trop peu de donne´es sont disponibles, une
me´thode, dite GMM-UBM, a e´te´ propose´e dans [Reynolds et al., 2000]. Au lieu d’entraˆıner un
GMM a` partir des seules donne´es voix d’un locuteur, le mode`le GMM du locuteur est forme´ en
adaptant un mode`le du monde, dit UBM (Universal Background Model). L’UBM est un GMM
construit a` partir de donne´es provenant d’un grand nombre de locuteurs, repre´sentant ainsi une
“voix moyenne”.
L’adaptation de ce mode`le aux donne´es d’un locuteur en particulier est une forme d’adapta-
tion Baye´sienne utilisant le crite`re MAP (Maximum A Posteriori). Tout comme l’algorithme EM
(Expectation Maximization), cette adaptation se fait en deux e´tapes. Les parame`tres d’initiali-
sation sont les parame`tres finaux de´crivant le mode`le UBM. L’e´tape d’estimation est identique
a` celle de EM : les statistiques (qui sont des probabilite´s a posteriori) des vecteurs MFCC du
locuteur sont calcule´es par rapport a` chaque gaussienne de l’UBM. L’e´tape de maximisation est
le´ge`rement diffe´rente : le calcul des nouvelles moyennes et variances des gaussiennes prend en
compte a` la fois les donne´es du locuteur avec les statistiques calcule´es dans l’e´tape pre´ce´dente,
et les parame`tres de l’UBM. Un coefficient d’adaptation, calcule´ pour chaque gaussienne, re´git
le compromis entre ces deux de´pendances. Pour chaque gaussienne, il privile´gie la de´pendance
lie´e au locuteur quand beaucoup de donne´es du locuteur sont associe´es a` cette gaussienne, et
il donne plus de poids aux parame`tres de l’UBM quand peu de donne´es du locuteur y sont
associe´es. Pour construire l’UBM, Reynolds et al. ont utilise´ 1h de donne´es voix, a` raison de 30s
par locuteur, puis l’ont adapte´ avec 2min de donne´es voix pour chaque locuteur.
La technique GMM-UBM non seulement permet de traiter les cas ou` la quantite´ de donne´es
voix disponibles d’un locuteur est trop faible pour construire un GMM classique robuste, mais
semble, d’apre`s les auteurs, aussi ame´liorer les performances de classification d’une manie`re
ge´ne´rale de par le couplage des mode`les que l’on veut comparer.
Super-vecteurs Plus tard, les me´thodes GMM-SVM ont e´te´ de´veloppe´es pour la ve´rification
du locuteur [Kharroubi et al., 2001,Campbell et al., 2006]. Le GMM correspondant a` chaque lo-
cuteur est entraine´ par adaptation MAP d’un mode`le UBM. Par la suite, les moyennes du GMM
re´sultant sont concate´ne´es pour former un super-vecteur par sujet. Enfin ge´ne´ralement un SVM
est entraine´ a` partir des super vecteurs, de manie`re a` se´parer les super-vecteurs correspondant
a` un locuteur particulier (provenant de diffe´rents enregistrements de ce meˆme sujet issus de la
phase d’apprentissage) d’une part et ceux provenant d’autres locuteurs d’autre part. La phase
de ve´rification du locuteur consiste alors a` classer le super vecteur de ce locuteur, issu de son
enregistrement test, avec le SVM entraine´.
Analyses factorielles Des techniques d’analyses factorielles ont e´te´ de´veloppe´es par la suite
de manie`re a` traiter l’effet du canal sur les super vecteurs et a` re´duire leur dimensionnalite´.
Elles reposent sur l’hypothe`se que le supervecteur correspondant a` une session d’enregistrement
(pour un locuteur) peut eˆtre de´compose´ en une composante caracte´risant le locuteur et une
composante caracte´risant le canal d’enregistrement, dont les variabilite´s re´sident dans deux sous
espaces de dimension re´duite. Cette hypothe`se refle`te l’effet convolutionnel line´aire du canal sur
la voix, qui se transforme en effet additif au niveau des MFCC. Plusieurs mode`les d’analyses
factorielles ont e´te´ de´veloppe´s de manie`re a` isoler les caracte´ristiques du locuteur comme le
mode`le Eigen Channel [Kenny et al., 2003] le mode`le Eigen Voice [Kenny et al., 2005] et le
mode`le Joint Factor Analysis [Kenny et al., 2007]. En prenant en compte les variabilite´s dues
au canal, ces me´thodes ont montre´ une ame´lioration des performances dans la reconnaissance
du locuteur.
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i-vecteurs L’approche i-vecteurs est une extension des mode`les d’analyse factorielle propose´e
en 2011 dans [Dehak et al., 2011] et beaucoup utilise´e depuis en reconnaissance automatique
du locuteur. A la diffe´rence des mode`les d’analyse factorielle cite´s pre´ce´demment, elle consiste
a` isoler un seul sous espace contenant les variabilite´s a` la fois des locuteurs et des sessions. La
se´paration entre l’effet du locuteur et l’effet de la session ou du canal est alors effectue´e dans un
second temps, sur l’espace de dimension re´duite. Le super vecteur s d’un sujet est de´compose´
comme suit :
s = m+ T.w (3.47)
Avec m le super vecteur moyen de l’UBM, T la matrice de projection de rang faible, appele´e
matrice de variabilite´ totale et w une variable latente de distribution normale, dont le Maximum
a Posteriori (MAP) est de´fini comme e´tant le vecteur identite´ ou i-vecteur.
Une fois les i-vecteurs extraits, de manie`re a` compenser l’effet du canal ou de la session,
une me´thode discriminante, comme l’analyse discriminante line´aire (LDA) est souvent
effectue´e. Elle consiste a` projeter les i-vecteurs dans une base orthogonale maximisant la va-
riabilite´ interclasse (ici interlocuteur) et minimisant la variabilite´ intraclasse (ici intralocuteur).
Cette base, et donc la matrice associe´e a` cette projection, est de´termine´e suite a` un entraˆınement
sur un nombre important de locuteurs avec plusieurs sessions par locuteurs et l’utilisation de
diffe´rents canaux. La projection peut se faire dans un espace de dimension re´duite et la dimension
de ce dernier n’exce`de en principe pas le nombre de classes utilise´es pour l’entraˆınement.
y = A.x (3.48)
Les i-vecteurs x sont transforme´s en vecteurs y, apre`s multiplication par la matrice de projection
A.
Une e´tape de normalisation, comme la me´thode Within-Class Covariance Normalisation
(WCCN) comple`te souvent la LDA. Ensuite la classification, pour la ve´rification du locuteur,
consiste a` comparer le i-vecteur (ou i-vecteur projete´ apre`s LDA) d’un locuteur test avec le i-
vecteur (ou i-vecteur projete´) du locuteur hypothe´tique. Le locuteur test e´tant conside´re´ comme
le locuteur hypothe´tique si le score de comparaison de´passe un certain seuil, de´fini en amont.
Pour l’identification du locuteur, le i-vecteur (ou i-vecteur projete´) du locuteur test est com-
pare´ a` celui de tous les locuteurs hypothe´tiques et le score maximal indique de quel locuteur il
s’agit. La comparaison des i-vecteurs (ou i-vecteurs projete´s) peut se faire de plusieurs fac¸ons, de
manie`re non probabiliste, comme avec une distance cosinus, ou de manie`re probabiliste, comme
avec la PLDA (Probabilistic Linear Discriminant Analysis).
La distance cosinus entre deux vecteurs x1 et x2 est une mesure de distance simple consis-
tant a` calculer le cosinus de l’angle forme´ entre ces deux vecteurs. Deux vecteurs coline´aires et
oriente´s dans le meˆme sens ont une distance cosinus de 1, et de -1 s’ils sont en sens inverse.
La valeur du cosinus s’obtient par le produit scalaire des deux vecteurs divise´ par le produit de
leurs normes.
score =
x1.x2
||x1|| ∗ ||x2|| (3.49)
La PLDA, introduite en 2007 a` l’origine pour la reconnaissance faciale [Prince, 2007], est une
version probabiliste de la LDA. Son principe repose sur le fait de de´composer le i-vecteur xij(du
ieme locuteur et de la session j) en un terme moyen µ calcule´ sur l’ensemble des locuteurs, un
terme F.hij de´pendant du locuteur, un terme G.wij de´pendant de la session, et un bruit re´siduel
ij suppose´ gaussien de matrice diagonale de covariance Σ.
xi,j = µ+ F.hij +G.wij + ij (3.50)
CHAPITRE 3. ETAT DE L’ART : CLASSIFICATION MP VS SAIN 69
Les colonnes de la matrice F repre´sentent la base expliquant la variance interlocuteurs, le vecteur
hij e´tant la position du locuteur i dans ce sous espace. Les colonnes de la matrice G repre´sentent
la base expliquant la variance intralocuteurs, le vecteur wij e´tant la position du locuteur i pour
la session j dans ce sous espace. Durant la phase d’entraˆınement les parame`tres µ, F, G et Σ
sont estime´s. Durant la phase de test, l’i-vecteur du locuteur teste´ est compare´ a` l’i-vecteur du
locuteur hypothe´tique, en estimant la probabilite´ qu’ils aient la meˆme variable identite´ h. La
PLDA peut eˆtre pre´ce´de´e d’une PCA ou d’une LDA afin de re´duire en amont la dimensionnalite´.
L’avantage principal de la PLDA est qu’elle permet des classifications par rapport a` des classes
(des locuteurs) non utilise´es pour l’entraˆınement.
L’avantage des i-vecteurs par rapport aux me´thodes GMM-UBM et GMM-SVM couple´es
a` des mode`les d’analyse factorielle comme le Joint Factor Analysis (JFA) est l’ame´lioration
des performances en reconnaissance du locuteur, de l’ordre de 4% [Dehak et al., 2011]. L’in-
conve´nient de cette me´thode est qu’elle ne´cessite beaucoup plus de donne´es et de puissance de
calcul que les GMM. Afin d’augmenter la quantite´ de donne´es disponibles pour l’entraˆınement de
la PLDA, [Snyder et al., 2018b] a tre`s re´cemment montre´ que dupliquer les donne´es en ajoutant
diffe´rents types de bruits aux donne´es copie´es pouvait ame´liorer les performances.
L’utilisation des re´seaux de neurones pour la reconnaissance de la parole a refait surface
depuis une dizaine d’anne´e avec l’arrive´e du deep learning. En 2014 [Lei et al., 2014] les ont
adapte´s pour la reconnaissance du locuteur, en les utilisant a` la place des GMM pour la produc-
tion des i-vecteurs. Ils ont obtenu avec ce syste`me une ame´lioration relative de 30% par rapport
aux i-vecteurs produits avec les GMM.
x-vecteur Dans le meˆme esprit que les i-vecteurs, des e´tudes re´centes ont utilise´ les DNN
pour extraire d’autres types d’embeddings, c’est a` dire d’autres repre´sentations du locuteur. Les
auteurs de [Variani et al., 2014] et [Heigold et al., 2016] ont utilise´ des d-vecteurs pour la re-
connaissance du locuteur de´pendante du texte, et plus re´cemment les auteurs de [Snyder et al.,
2016] et [Snyder et al., 2017] ont introduit des x-vecteurs pour la reconnaissance du locuteur
inde´pendante du texte. Les DNN utilise´s pour l’extraction des x-vecteurs sont compose´s de 3
parties repre´sente´es Figure 3.10 et de´taille´es ci dessous :
- Un ensemble de couches frame-level prenant comme entre´e les vecteurs type MFCC. Ces
couches forment un re´seau TDNN (Time Delay Neural Network). Les re´seaux TDNN sont essen-
tiellement des re´seaux fully connected qui prennent en compte une feneˆtre temporelle glissante.
- Une e´tape de pooling qui concate`ne les sorties du re´seau TDNN sur tout un segment audio
(de l’ordre de quelques secondes) en prenant la moyenne et l’e´cart types des sorties. La sortie
de cette e´tape est une repre´sentation en grande dimension (3000) du segment.
- La dernie`re partie est un re´seau DNN feed forward simple prenant comme entre´e le vecteur
sortant de la couche de pooling, re´duisant sa dimensionnalite´ a` 512 neurones apre`s la premie`re
couche. La dernie`re couche est une couche de softmax donnant les probabilite´s d’appartenance
du segment teste´ aux locuteurs ayant servi pour l’entraˆınement du DNN. Les x-vectors sont
des vecteurs interme´diaires pouvant eˆtre extraits apre`s la premie`re couche (embedding a) ou
deuxie`me couche (embedding b) de cette dernie`re partie de re´seau.
Meˆme si le segment teste´ n’appartient a` aucun locuteur ayant servi a` entraˆıner le DNN,
l’extraction du x-vecteur correspondant peut eˆtre conside´re´ comme une repre´sentation de ce
segment et donc du locuteur. Pour la ve´rification du locuteur il suffit de comparer ce x-vecteur
test avec un x-vecteur re´sultant d’un enregistrement ante´rieur du locuteur hypothe´tique. La
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Figure 3.10 – Diagramme du DNN propose´ dans [Snyder et al., 2017] pour l’extraction d’em-
beddings appele´s x-vecteurs, utilise´s pour la reconnaissance du locuteur.
comparaison des x-vecteurs peut se faire, comme pour les i-vecteurs, avec des distances cosinus
ou classifieur gaussien (apre`s e´ventuellement une LDA) ou avec une PLDA.
La me´thode des x-vecteurs a ame´liore´ significativement les performances en reconnaissance
du locuteur, surtout quand il y a beaucoup de donne´es ou que les donne´es sont augmente´es [Sny-
der et al., 2018b]. De plus les ame´liorations importantes apporte´es par les x-vecteurs dans
le cas de dure´es courtes de test et de langues diffe´rentes entre l’entraˆınement du DNN et la
partie e´valuation [Snyder et al., 2017] semblent indiquer que les x-vecteurs fournissent une
repre´sentation plus robuste du locuteur. En 2018 les meˆmes auteurs ont montre´ qu’il e´tait
possible d’adapter les x-vecteurs pour la reconnaissance de la langue [Snyder et al., 2018a], en
atteignant voire surpassant les performances de l’e´tat de l’art obtenues avec les i-vecteurs.
Re´seaux de neurones directs Enfin une dernie`re me´thode consiste a` utiliser directement la
sortie d’un re´seau de neurones pour identifier la classe, avec le score de softmax. Cette me´thode a`
e´te´ utilise´e en identification du locuteur [Parveen and Qadeer, 2000] avec un re´seau de neurones
re´currents (RNN) et en identification de la langue [Snyder et al., 2018a] avec le DNN servant a`
extraire les x-vecteurs. La contrainte de ce type de me´thode de classification est que la classe
hypothe´tique du fichier test doit force´ment faire partie des classes ayant servi a` l’entraˆınement
du re´seau. Les auteurs de [Snyder et al., 2018a] ont compare´ la me´thode DNN direct et la
me´thode x-vecteur pour la de´tection de la langue et ont trouve´ de meilleures performances pour
les x-vecteurs.
3.3.2 De´tection de MP a` partir des MFCC
Les parame`tres MFCC sont les parame`tres les plus utilise´s dans le domaine de la reconnais-
sance du locuteur depuis des de´cennies [Bimbot et al., 2004]. Depuis une quinzaine d’anne´es, on
commence a` les rencontrer dans la de´tection de pathologies vocales, comme les dysphonies [Diba-
zar et al., 2002,Godino-Llorente and Go´mez-Vilda, 2004,Malyska et al., 2005]. L’utilisation des
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MFCC pour la de´tection de MP a e´te´ introduite en 2012 par Tsanas et al. [Tsanas et al., 2012b].
Depuis, plusieurs e´tudes ont utilise´ les MFCC pour la de´tection de MP [Godino-Llorente et al.,
2006,Bocklet et al., 2013,Benba et al., 2016a,Drissi et al., 2019], en les combinant certaines fois
a` d’autres parame`tres [Orozco-Arroyave et al., 2014b,Orozco-Arroyave et al., 2015a,Hemmerling
et al., 2016].
Dans le but d’effectuer la classification MP vs sain, la distribution des MFCC doit eˆtre
mode´lise´e, a` l’e´chelle du groupe ou a` l’e´chelle du sujet. Plusieurs manie`res d’effectuer la mode´li-
sation sont possibles, de´pendant de la forme de la distribution et de la pre´cision souhaite´e pour
les mode`les. Si les MFCC sont groupe´s autour d’une valeur, impliquant ge´ne´ralement des taˆches
vocales a` faible varie´te´ phone´tique (comme une voyelle soutenue) et/ou si la pre´cision requise
pour le mode`le n’est pas trop importante, prendre simplement les moyennes des MFCC, en les
combinant e´ventuellement a` d’autres parame`tres globaux, peut suffire [Tsanas et al., 2012b,Ja-
fari, 2013,Benba et al., 2014,Benba et al., 2016b].
Si un peu plus d’information est souhaite´e pour la description des mode`les, plusieurs statis-
tiques peuvent eˆtre rajoute´es aux moyennes, comme l’e´cart type, le kurtosis (mesure de l’apla-
tissement) et le skewness (mesure de l’asyme´trie). Ces mode´lisations se font toujours a` partir
de contenu phone´tique a` faible varie´te´ comme les voyelles soutenues [Orozco-Arroyave et al.,
2015a, Hemmerling et al., 2016], ou sur des extraits de taˆches partageant des caracte´ristiques
acoustiques semblables, comme des trames voise´es ou non voise´es au sein d’un mot [Orozco-
Arroyave et al., 2014b, Orozco-Arroyave et al., 2016a], ou des trames contenant les transitions
“non voise´ a` voise´” [Orozco-Arroyave et al., 2015b].
Pour extraire de l’information de trames qui sont acoustiquement tre`s diffe´rentes (comme
lors de taˆches de lecture ou de monologue), une pre´cision supple´mentaire est requise pour de´crire
les distributions des MFCC. Une mode´lisation possible est d’utiliser la quantification vectorielle,
comme de´crit partie 3.1.2.1, en gardant un vecteur codebook par sujet [Benba et al., 2014]. Une
autre manie`re plus pre´cise est de mode´liser la distribution des MFCC par des GMM, adapte´s
d’un UBM, et de garder la moyenne des gaussiennes pour le vecteur caracte´ristique (me´thode
GMM-SVM) [Bocklet et al., 2013] . Avec cette me´thode de type GMM-SVM (de´crite au para-
graphe 3.3.1.3) les auteurs ont rapporte´ un taux de bonnes classifications de 80%.
Au final toutes ces e´tudes ont construit un vecteur de caracte´ristiques par taˆche vocale et
par sujet (cf. Figure 3.1a). Apre`s avoir ge´ne´ralement effectue´ des tests de significativite´ et de
redondance pour re´duire la dimensionnalite´ des vecteurs de caracte´ristiques, ils les ont ensuite in-
troduits dans un classifieur, le plus souvent une machine a` vecteur de support (SVM) [Rusz et al.,
2011b, Novotny´ et al., 2014, Benba et al., 2015, Orozco-Arroyave et al., 2015b, Orozco-Arroyave
et al., 2016a], mais on aperc¸oit quelques fois l’usage d’arbres de´cisionnels [Halawani and Ahmad,
2012,Hemmerling et al., 2016], de Multilayer perceptrons (MLP) [Gil and Johnson, 2009,Jafari,
2013], et de la me´thode des k plus proches voisins (k-NN) [Ozkan, 2016,Benba et al., 2017,Sakar
et al., 2017] . Pour finir ils valident ge´ne´ralement leur classification avec une validation croise´e de
type k-fold [Tsanas et al., 2012b,Ozkan, 2016] ou repeated random subsampling [Sa´enz-Lecho´n
et al., 2006], ou utilisent une me´thode ensembliste de type bagging [Halawani and Ahmad,
2012, Vaiciukynas et al., 2017]. Il faut ne´anmoins prendre certains re´sultats de performance
avec pre´caution, car dans certaines e´tudes [Tsanas et al., 2012b, Jafari, 2013], l’inde´pendance
des locuteurs entre les groupes d’entraˆınement et de test n’est pas garantie, aboutissant a` des
performances e´leve´es (Acc > 95%) mais avec de fortes chances d’eˆtres biaise´es de fac¸on optimiste.
Une autre fac¸on de proce´der a` l’analyse de la voix est de re´aliser une analyse dite sur
temps court, ou a` l’e´chelle de la trame. Cela consiste a` extraire des parame`tres calcule´s sur
CHAPITRE 3. ETAT DE L’ART : CLASSIFICATION MP VS SAIN 72
des temps courts (de l’ordre de 20 ms) comme les MFCC, et de garder cette fois-ci un vecteur
de caracte´ristiques par trame (cf. Figure 3.1b), la classification se faisant alors directement a`
l’e´chelle de la trame. Certains auteurs [Kapoor and Sharma, 2011] ont mode´lise´ la distribution de
ces vecteurs de caracte´ristiques avec une quantification vectorielle de fac¸on a` obtenir un mode`le
Parkinsonien et un mode`le sain. Ils ont ensuite calcule´ la distorsion des MFCC de sujets tests,
trame par trame, afin de les classer. Une mode´lisation plus pre´cise peut eˆtre apporte´e par les
GMM, comme de´taille´ dans notre analyse publie´e en 2017 [Jeancolas et al., 2017]. Le calcul de
la log-vraissemblance (LLH) par rapport aux mode`les GMM MP et sains permettant alors de
de´terminer la classe des sujets tests a` partir de leur vecteurs MFCC. Une me´thodologie analogue
de mode´lisation des groupes MP et sains par des GMM-UBM a e´te´ utilise´e en 2018 par [Moro-
Vela´zquez et al., 2018] et compare´e a` la technique des i-vecteurs, explique´e partie 3.3.1.3. Pour
cette dernie`re, les auteurs ont effectue´ une mode´lisation GMM-UBM des MFCC par sujet, et
non par classe, et en ont extrait un i-vecteur par sujet (en utilisant la GPLDA). Ils ont ensuite
moyenne´ les i-vecteurs des sujets MP pour avoir un i-vecteur moyen caracte´ristique du groupe
MP, et ont fait la meˆme chose pour le groupe sain. Une mesure de distance a ensuite e´te´ effectue´e
entre les i-vecteurs des sujets tests et les i-vecteurs des deux classes, afin de de´terminer la classe
la plus probable. Les performances obtenues avec les i-vecteurs a` partir des MFCC se sont
re´ve´le´es similaires a` celles obtenues par GMM-UBM (Acc=80%). Les auteurs de [Garcia-Ospina
et al., 2018] ont e´galement utilise´ des i-vecteurs pour de´tecter MP. Ils ont extrait un i-vecteur
par sujet et ont compare´ les me´thodes de classification par distance cosinus et de SVM a` partir
de ces i-vecteurs. Une performance le´ge`rement meilleure a e´te´ reporte´e pour la classification par
distance cosinus (Acc=77%).
Re´cemment, des e´tudes se sont aussi inte´resse´es a` la de´tection de MP en utilisant des re´seaux
de neurones convolutifs a` partir des spectrogrammes [Va´squez-Correa et al., 2017a,Zhang et al.,
2018,Khojasteh et al., 2018] les performances reporte´es allant de 75% a` 90% de taux de bonne
classification.
Certaines e´tudes ont utilise´ d’autres types de parame`tres cepstraux que les MFCC. Les au-
teurs de [Moro-Vela´zquez et al., 2018] ont trouve´ une ame´lioration des performances avec les
RASTA-PLP, compare´ aux MFCC, en utilisant la me´thode des i-vecteurs. Les auteurs de [Benba
et al., 2017] ont utilise´ les HFCC (Human Factor Cepstral Coefficients) et ont trouve´ des per-
formances ame´liore´es (Acc=87.5%) par rapport a` leurs travaux ante´rieurs avec les MFCC.
Au final ces e´tudes ayant aborde´ la de´tection de MP par le biais des MFCC ou autres pa-
rame`tres cepstraux rapportent des performances allant de 70 a` 99%. Il faut ne´anmoins prendre
en compte deux conside´rations : la premie`re e´tant que les meilleures performances rapporte´es
sont, pour la plupart, issues de me´thodologies avec haut risque de sur-apprentissage. Le deuxie`me
aspect est que ces classifications ne concernent pas spe´cifiquement le stade de´butant de MP. On
pourrait donc s’attendre a` de moins bonnes performances si seuls les MP re´cemment diagnos-
tique´s e´taient pris en compte dans ces analyses.
3.4 Te´le´diagnostic de MP
Depuis quelques anne´es, certaines e´tudes ont explore´ la possibilite´ d’un te´le´diagnostic de MP
(non spe´cifiquement de´butant). Des enregistrements vocaux ont e´te´ re´alise´s avec des applications
smartphones ou tablettes de haute qualite´ (taux d’e´chantillonnage de 44 ou 48 kHz) et envoye´s
dans un second temps a` un serveur distant pour eˆtre analyse´s [Zhang et al., 2018,Benba et al.,
2016b,Rusz et al., 2018,Vaiciukynas et al., 2017,Zhang, 2017,Sakar et al., 2017]. Les enregistre-
ments audio e´taient parfois combine´s a` d’autres modalite´s, telles que l’analyse des mouvements
pour de´tecter la maladie [Arora et al., 2015,Brunato et al., 2013].
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Certaines autres e´tudes ont explore´ l’effet de la transmission de la voix par voie te´le´phonique
sur la de´tection de MP (ou d’autres pathologies de la voix), en le simulant a` partir d’enregistre-
ments de haute qualite´ [Wu et al., 2018,Tsanas et al., 2012a,Va´squez-Correa et al., 2017b,Fraile
et al., 2009a].
Certains projets ont commence´ a` acque´rir des enregistrements vocaux de patients MP (non
spe´cifiquement de´butants et sans ve´rification par un me´decin) et de sujets sains dans le but
d’e´tudier la de´tection de MP via des donne´es issues du re´seau te´le´phonique, comme le projet
Parkinson Voice Initiative (http ://www.parkinsonsvoice.org).
A notre connaissance les travaux que nous avons pre´sente´s en 2019 a` la confe´rence Interspeech
[Jeancolas et al., 2019a] sont les premiers a` avoir traite´ la de´tection de MP via des enregistrements
te´le´phoniques re´els (issus du re´seau te´le´phonique).
Chapitre 4
Constitution de nos bases de donne´es
Comme explique´ dans l’introduction, ma the`se s’inscrit dans le cadre du protocole ICEBERG
(cf. section 1.2). A ce titre j’ai pu enregistrer des sujets MP idiopathiques de´butants (moins de
4 ans d’e´volution), des sujets iRBD, et des sujets sains.
Les crite`res d’inclusion des sujets e´taient les suivants :
Crite`res d’inclusion MP :
- MP idiopathique d’apre`s les crite`res de l’UKPDSBB
- Diagnostic datant de moins de 4 ans
- DatScan positif (pre´sence d’un de´ficit en transporteur dopaminergique)
- Absence de syndrome parkinsonien atypique : atrophie multisyste´matise´e (MSA), paralysie
supranucle´aire progressive (PSP), de´mence a` corps de Le´vy (DCL)
- Absence de syndrome parkinsonien duˆ aux neuroleptique ou au MPTP
Crite`re d’inclusion iRBD :
- Troubles isole´s du comportement durant la phase de sommeil paradoxal
- Absence de symptoˆme parkinsonien
- Examen neurologique normal
Crite`re d’inclusion sujets sains :
- Avoir entre 40 et 70 ans
- Examen neurologique normal
Les patients MP et iRBD ont e´te´ recrute´s par des neurologues de l’Institut du Cerveau et de
la Moelle (ICM) et de l’hoˆpital Pitie´ Salpeˆtrie`re. Les sujets sains ont re´pondu, pour la majeure
partie, a` une offre du RISC (relai d’expe´riences en sciences cognitives). J’ai pu enregistrer au
moins une fois la quasi-totalite´ de ces sujets a` l’hoˆpital, et par te´le´phone la majorite´ d’entre eux.
Comme un nombre restreint de sujets sains avaient e´te´ recrute´s dans le cadre de l’e´tude
ICEBERG au de´but de ma the`se, j’ai recrute´ 51 autres sujets sains de la meˆme tranche d’aˆge,
de mon entourage, que j’ai enregistre´s chez eux ou a` leur travail avec le meˆme mate´riel d’enre-
gistrement. Parmi ces derniers, certains d’entre eux ont e´galement effectue´ les enregistrements
te´le´phoniques. Les bases de donne´es constitue´es et utilise´es sont de´taille´es dans les sections sui-
vantes.
Deux informations supple´mentaires peuvent eˆtre apporte´es pour pre´ciser le statut des sujets :
la pre´sence d’un syndrome RBD chez les MP et une hypothe`se de conversion MP chez les iRBD.
Pour savoir si un sujet MP a en plus un syndrome RBD les conditions suivantes, doivent
eˆtre ve´rifie´es :
74
CHAPITRE 4. CONSTITUTION DE NOS BASES DE DONNE´ES 75
- re´sultat du questionnaire REM sleep Behaviour Disorder Questionnaire - Hong Kong
(RBDQ-HK) [Li et al., 2010] > 13
- et activite´ tonique du menton en sommeil paradoxal > 18% du temps de sommeil paradoxal
d’apre`s la polysomnographie
- ou pre´sence d’un comportement onirique sur la vide´o de polysomnographie
D’apre`s ces crite`res, 35% des sujets MP que j’ai enregistre´s pre´sentent un syndrome RBD.
Pour la conversion des sujets iRBD en MP, la question est plus complique´e car l’entre´e dans
la maladie de Parkinson est assez floue et ne fait pas l’objet d’une de´finition unanime au sein
de la communaute´ scientifique. Ne´anmoins nous pouvons observer l’apparition de symptoˆmes
moteurs chez certains des iRBD de notre base. Nous appellerons moteurs positifs les iRBD dont
le score MDS-UPDRS III est supe´rieur a` 14, et moteurs ne´gatifs ceux donc le score est infe´rieur.
D’apre`s ce crite`re, et apre`s exclusion de deux sujets iRBD qui seraient en train d’e´voluer
vers une DCL, 44% des sujets iRBD que j’ai enregistre´s peuvent eˆtre conside´re´s comme moteurs
positifs.
4.1 Enregistrements en condition de laboratoire
4.1.1 Participants
Les chiffres relatifs aux bases de donne´es voix sont ceux correspondant a` l’e´tat des enregis-
trements en fe´vrier 2019, moment auquel j’ai gele´ la base pour faire les analyses finales. A cette
e´poque nous avions enregistre´ a` l’hoˆpital de la Pitie´ Salpeˆtrie`re 227 sujets de l’e´tude ICEBERG.
Comme les sujets viennent une fois par an dans le cadre du protocole, j’ai pu enregistrer certains
sujets (environ la moitie´) 2 fois et une dizaine 3 fois, mais seule la premie`re session a e´te´ utilise´e
pour les analyses de ma the`se. Les autres sessions serviront pour une e´tude longitudinale quand
le protocole sera termine´.
En plus des 227 sujets ICEBERG enregistre´s a` l’hoˆpital, j’ai enregistre´ 51 autres sujets sains
de mon entourage avec le meˆme mate´riel d’enregistrement. Les sujets ICEBERG ont e´te´ enre-
gistre´s dans des box de consultations et les sujets sains supple´mentaires ont e´te´ enregistre´s chez
eux ou a` leur travail.
Nous avons duˆ retirer certains sujets pour les analyses, comme des sujets qui se sont re´ve´le´s
apre`s coup incompatibles avec les crite`res d’inclusion, des sujets ayant des pathologies du langage
autres que dues a` MP (be`gue..). Certains enregistrements n’ont e´galement pas pu eˆtre pris en
compte a` cause de proble`mes techniques lors de l’enregistrement ou de non-respect des consignes.
Les sujets garde´s pour les analyses sont au nombre de 252, compose´s de 115 MP (74 hommes et
41 femmes), de 46 iRBD (41 hommes et 5 femmes) et de 91 sains (48 hommes et 43 femmes).
Parmi les 91 sains, 45 sont des sujets du protocole ICEBERG (23 hommes et 22 femmes) et
46 sont des sujets que j’ai enregistre´s en plus (25 hommes et 21 femmes). Les statistiques
concernant l’aˆge, les scores moteurs d’UPDRS III OFF et les niveaux sur l’e´chelle de Hoehn et
Yahr sont de´taille´s Figure 4.1. Au moment des enregistrements la grande majorite´ des patients
MP e´taient traite´s pharmacologiquement, seuls 3 patients ne suivaient pas de traitement. Nous
avons enregistre´ les patients traite´s en e´tat de ON “e´tendu” a` savoir moins de 12h apre`s leur
prise me´dicamenteuse du matin.
4.1.2 Taˆches vocales
Le premier travail a e´te´ de choisir les taˆches vocales les plus pertinentes a` faire faire aux
sujets afin de mettre le plus possible en valeur les diffe´rences vocales entre les sujets sains et
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Figure 4.1 – Base de donne´es, utilise´e pour l’analyse, des sujets enregistre´s en condition de
laboratoire, avec le microphone professionnel et le microphone interne de l’ordinateur.
les sujets Parkinsoniens ou pre´-Parkinsoniens. A cette fin j’ai fait un e´tat de l’art [Jeancolas
et al., 2016] sur l’analyse de la voix dans la maladie de Parkinson que j’ai pre´sente´ lors d’une
confe´rence. La voyelle soutenue /a/ semble suffire a` elle seule pour de´tecter la maladie de Parkin-
son a` un stade relativement avance´ (elle a e´te´ beaucoup utilise´e dans ce cadre). Cependant pour
les stades de´butants, d’autres types de taˆches semblent plus pertinents. Le Tableau 2.2 regroupe
les taˆches les plus pertinentes d’apre`s la litte´rature dans la de´tection pre´coce de Parkinson et
les parame`tres acoustiques discriminants associe´s. Cet e´tat de l’art m’a permis de se´lectionner
un ensemble de taˆches a` proposer aux participants :
• Voyelle soutenue : maintenir le son /a/ le plus longtemps possible en un seul souffle.
Cette taˆche met en e´vidence les proble`mes de phonation (changement de timbre, et diffi-
culte´ a` maintenir une hauteur (F0) et une intensite´ constantes). On a choisi la voyelle /a/
car des e´tudes ont montre´ qu’elle permettait un meilleur taux de de´tection de la maladie
de Parkinson que les autres voyelles [Orozco-Arroyave et al., 2014a].
• Glissando : prononcer le son /a/ a` la manie`re d’une sire`ne (du grave a` l’aigu puis re-
descente vers le grave). Nous avons se´lectionne´ cette taˆche, introduite tre`s re´cemment
dans des e´tudes de de´tection de Parkinson [Orozco-Arroyave et al., 2014a] pour tester les
difficulte´s de continuite´ du mouvement et d’amplitude du spectre vocal.
• Diadococine´sie (DDK) : re´pe´titions rapides de syllabes en un seul souffle ( /pa/, /pou/,
/kou/, /poupa/, /pakou/, /pataka/, /badaga/, /patikou/, /pabikou/, /padikou/). Ces
re´pe´titions rapides font apparaˆıtre les proble`mes d’articulation qui ont surtout lieu pen-
dant la prononciation de consonnes occlusives (cf. section 2.3.2). Les voyelles choisies
entre ces consonnes sont celles qui forment le triangle vocalique.
• Monologue : raconter sa journe´e pendant une minute. Cette taˆche permet d’e´tudier
la diminution de la prosodie et les proble`mes d’articulations (de consonnes comme de
voyelles). Cette taˆche permet e´galement d’avoir un jeu de donne´es texte-inde´pendant.
• Lectures : un petit texte, un dialogue et 2 phrases courtes (1 question et 1 exclamation)
a` lire. La lecture permet d’e´tudier les difficulte´s de prosodie et d’articulation mais sans
variation due au contenu linguistique. Le texte contient tous les phone`mes de la langue
franc¸aise. Le dialogue et les phrases courtes sont a` valeur e´motionnelle de fac¸on a` impli-
quer une prosodie prononce´e. Ci-dessous l’ensemble des phrases et textes que les sujets
ont eu a` lire :
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- texte :
“Au loin un gosse trouve, dans la belle nuit complice, une merveilleuse et fraˆıche jeune
campagne. Il n’a pas plus de dix ans et semble venir de tre`s loin. Comment il en est arrive´
la`, c¸a l’histoire ne le dit pas.”
- dialogue :
— Tu as eu des nouvelles de Ludivine re´cemment ? Elle ne re´pond plus a` mes messages
depuis quelques temps.
— Je l’ai aperc¸ue par hasard au parc hier. Tu ne devineras JAMAIS ce qu’elle faisait !
— Vas-y raconte !
— Elle courait autour du stade a` CLOCHE-PIED et avec un BANDEAU sur les yeux !
— Ha la la ! Comment c’est possible de ne pas avoir peur du ridicule a` ce point ?
— A` mon avis elle aime juste bien se faire remarquer.
- phrases courtes :
- Tu as appris la nouvelle ?
- C’est pas possible !
• Re´pe´titions de phrases courtes : 2 questions et 2 exclamations a` re´pe´ter. Nous avons
ajoute´ cette taˆche pour comparer les proble`mes de prosodie et de re´pe´tition lors de la
lecture et lors d’une re´pe´tition. Une des deux questions et une des deux exclamations
sont les meˆmes que celles de la lecture. Dans le but que la prononciation de ces phrases
lors de la taˆche de lecture ne soit pas influence´e par l’e´coute de ces meˆmes phrases lors de
la taˆche de re´pe´tition, notre algorithme fait apparaˆıtre les 2 phrases communes d’abord
dans la taˆche de lecture. Les re´pe´titions de phrases courtes sont d’autant plus impor-
tantes pour l’e´tude te´le´phonique que nous n’y proposons pas de taˆche de lecture pour des
raisons pratiques. Ci-dessous les textes des phrases que les sujets ont eu a` re´pe´ter :
- “Tu as appris la nouvelle ?”
- “C’est pas possible !”
- “Tu sais ce qu’il est devenu ?”
- “Il n’aurait jamais duˆ faire c¸a !”
• Rythme : Re´pe´ter lentement les syllabes /pa/, /kou/ et /pa kou/ en essayant de res-
pecter le rythme de l’exemple (soit une syllabe par seconde) et ce pendant 30s. L’utilite´
de cette taˆche est qu’elle met en valeur la difficulte´ qu’ont les sujets Parkinsoniens de
maintenir un rythme constant [Skodda et al., 2013].
• Silence : Un silence de 5s est enregistre´, pendant lequel on demande au sujet de respirer
normalement. Cet enregistrement permet de capturer le bruit de fond.
Toutes ces taˆches ont e´te´ faites une fois par session sauf la re´pe´tition rapide de /pataka/, la
re´pe´tition lente de /pa kou/, la voyelle soutenue et le glissando qui ont e´te´ effectue´es 2 fois.
A raison de 6 min d’enregistrements en moyenne par sujet, la quantite´ de donne´es paroles
totale disponibles pour l’analyse de cette base de donne´es est d’environ 25 heures (11.5 h de MP,
4.5 h de iRBD et 9 h de sains). Le de´tail de la quantite´ de parole par type de taˆche est pre´sente´
Figure 4.2.
4.1.3 Acquisitions
Pour que les enregistrements se fassent de manie`re automatique et dans les meˆmes conditions
a` chaque fois, j’ai de´veloppe´ une interface utilisateur sur Matlab, qui affiche les e´nonce´s des
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Figure 4.2 – Quantite´ de donne´es paroles disponibles pour l’analyse de la base de donne´es
enregistre´es en condition de laboratoire. Les quantite´s sont exprime´es par type de taˆche et en
minute. En enteˆte figure la dure´e moyenne de chaque type de taˆche.
taˆches, permet d’e´couter des exemples et enregistre la voix des sujets. Les taˆches apparaissent
dans un ordre ale´atoire pour s’affranchir d’un e´ventuel biais duˆ a` leur ordre. Un ope´rateur
(moi-meˆme ou depuis octobre 2018 des colle`gues du centre d’investigation clinique de l’ICM)
est au coˆte´ des sujets pendant la session d’enregistrement pour surveiller que les taˆches soient
correctement effectue´es et re´pondre a` leurs questions. Les taˆches peuvent eˆtre refaites quand cela
est ne´cessaire. La session d’enregistrement dure 15-20 min (consignes comprises) et commence
par 3 min de questions. Nous demandons aux sujets leur langue maternelle, s’ils prennent un
traitement pour la maladie de Parkinson et si oui de quand date leur dernie`re prise, s’ils ont
de´ja` vu un orthophoniste et pour quelle raison, si eux ou leur entourage ont remarque´ des
changements dans leur voix (et quel type de changement) et s’ils ont en ce moment une angine,
rhinite ou autre qui pourrait modifier leur voix. Les autres de´tails les concernant (comme la
date de naissance, les diffe´rents traitements qu’ils prennent, le fait de fumer ou non...) leur sont
demande´s lors d’un entretien avec un neurologue de l’e´quipe.
Les enregistrements ont e´te´ effectue´s avec deux microphones fonctionnant en paralle`le : un
microphone de qualite´ professionnelle, et le microphone interne de l’ordinateur servant aux
acquisitions, dans le but d’e´valuer l’importance de la qualite´ des microphones sur nos analyses.
4.1.3.1 Enregistrements avec le microphone professionnel
Pour les enregistrements de tre`s bonne qualite´, j’ai choisi d’utiliser un microphone omni-
directionnel a` e´lectret (cf. section 2.1.2) afin d’avoir le moins de de´formations possibles de la
voix lors de l’enregistrement (tout en respectant un couˆt abordable). Je l’ai pris en serre teˆte
de fac¸on a` ce qu’on puisse analyser les variations d’intensite´ au cours d’une meˆme taˆche (ce qui
ne´cessite d’avoir une distance constante entre la bouche et le microphone). J’ai choisi la mode`le
Beyerdynamics Opus 55 mk ii car il donnait une re´ponse fre´quentielle particulie`rement plate.
Nous le plac¸ons a` 5-10 cm de la bouche des sujets, sur le coˆte´, de fac¸on a` e´viter les perturbations
dues aux flux d’air e´mis par le locuteur. Ce microphone est connecte´ a` une carte son externe
professionnelle (Scarlett 2i2, Focusrite), qui lui fournit une alimentation fantoˆme et procure une
pre´amplification. La voix est e´chantillonne´e a` 96kHz et l’e´tendue spectrale du microphone est
de [50Hz, 20kHz]. L’audio est encode´e au format PCM S24 LE, ce qui signifie d’apre`s la section
2.1.2, que les amplitudes sont code´es sur 24 bits, de manie`re signe´e et en little endian.
4.1.3.2 Enregistrements avec le microphone de l’ordinateur
De manie`re a` controˆler la ne´cessite´ d’une telle qualite´ d’enregistrement, toutes les taˆches
ont e´te´ enregistre´es en meˆme temps avec le microphone interne de l’ordinateur (MacBook Air
mi-2012, OS X Yosemite) a` 96kHz. Le format d’encodage est identique, soit PCM S24 LE. La
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fonction de re´duction de bruit est active´e par de´faut, nous avons choisi de la maintenir active´e.
Le microphone e´tant dans l’ordinateur, la distance moyenne avec la bouche des participants est
d’environ 50cm.
4.2 Enregistrements par te´le´phone
Dans le but d’e´valuer si la de´tection pre´coce de MP par l’analyse de la voix est possible
via des enregistrements te´le´phoniques, nous avons propose´ aux participants ICEBERG et a`
quelques-uns des sujets sains supple´mentaires, d’effectuer des taˆches vocales du meˆme type que
pre´ce´demment mais cette fois-ci par te´le´phone. Pour compenser la qualite´ re´duite des enregis-
trements te´le´phoniques (par rapport a` ceux faits en laboratoire), nous avons souhaite´ augmenter
la quantite´ des enregistrements en proposant aux sujets de les faire une fois par mois. De plus le
fait d’enregistrer les sujets re´gulie`rement permettra de mieux e´valuer l’e´volution de la voix due
a` la progression de MP. Tout comme pour les enregistrements au laboratoire, nous avons fige´ la
base de donne´es des enregistrements te´le´phoniques en fe´vrier 2019 pour les analyses.
4.2.1 Participants
La majorite´ des sujets enregistre´s en condition de laboratoire ont effectue´ un ou plusieurs
enregistrements par te´le´phone. Au total 210 personnes ont participe´ a` ces enregistrements. 200
sujets ont e´te´ garde´s pour les analyses, dont 101 MP (63 hommes et 38 femmes), 38 iRBD
(36 hommes et 2 femmes) et 61 sains (36 hommes et 25 femmes). Parmi les sujets sains, 46
sont des sujets du protocole ICEBERG et 15 font partie de la base additionnelle.
Les statistiques concernant l’aˆge, les scores moteurs d’UPDRS III off et les niveaux sur
l’e´chelle de Hoehn et Yahr sont de´taille´s Figure 4.3.
Figure 4.3 – Base de donne´es, utilise´e pour l’analyse, des sujets enregistre´s au te´le´phone.
Ces sujets ont effectue´ entre 1 a` 13 sessions d’enregistrement, suivant leur moment d’inclusion,
et le souhait de certains de ne pas poursuivre ce protocole d’enregistrement, aboutissant a` une
moyenne de 5 sessions par sujet, ce qui fait un total d’environ 1000 sessions d’enregistrement
te´le´phoniques utilisables.
4.2.2 Taˆches vocales
Les taˆches vocales sont du meˆme type que celles effectue´es a` l’hoˆpital, mais en un peu plus
court (les sessions durent 12 min au lieu de 15-20 min) et sans taˆches de lecture. Pour des raisons
pratique, nous avons souhaite´ que toutes les consignes soient orales, sans envoi au pre´alable de
textes a` lire. Les taˆches sont toutes effectue´es une seule fois par session (pour e´viter d’allonger
la dure´e des sessions). Ci-dessous est pre´sente´ le de´tail des taˆches vocales :
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• Voyelle soutenue : maintenir le son /a/ le plus longtemps possible en un seul souffle.
• Glissando : prononcer le son /a/ a` la manie`re d’une sire`ne (du grave a` l’aigu puis re-
descente vers le grave).
• Diadococine´sie (DDK) : re´pe´titions rapides de syllabes en un seul souffle ( /pa/,
/pou/, /kou/ /poupa/, /pakou/, /pataka/).
• Re´pe´titions de phrases courtes : 8 phrases courtes a` re´pe´ter, dont 3 questions et
3 exclamations et 2 phrases de´claratives. Parmi ces phrases, 4 sont identiques a` celles
re´pe´te´es lors de la session d’enregistrement a` l’hoˆpital, de manie`re a` pouvoir e´valuer l’in-
fluence du te´le´phone sur l’analyse des meˆmes phrases. Ci-dessous les textes des phrases
que les sujets ont eu a` re´pe´ter :
- “Tu as appris la nouvelle ?”
- “C’est pas possible !”
- “Tu sais ce qu’il est devenu ?”
- “Il n’aurait jamais duˆ faire c¸a !”
- “Tu as bien raison ! ”
- “Comment il s’appelle de´ja` ? ”
- “Les chiens aiment courir apre`s les ballons. ”
- “Un carre´ est un rectangle particulier. ”
• Monologue : raconter sa journe´e pendant une minute.
• Rythme : Re´pe´ter lentement les syllabes /pa/, /kou/ et /pa kou/ en essayant de res-
pecter le rythme de l’exemple (soit une syllabe par seconde), et ce pendant 30s.
• Citation : La dernie`re taˆche est une citation philosophique a` re´pe´ter. Cette citation, qui
change automatiquement tous les mois, a moins pour but d’eˆtre analyse´e que de rendre
les sessions d’enregistrement mensuelles moins re´pe´titives et re´barbatives.
A raison de 4 min d’enregistrement en moyenne par sujet et par session, et de 5 sessions en
moyenne par sujet, la quantite´ de donne´es paroles totale disponibles pour l’analyse de la base
de donne´es te´le´phoniques est d’environ 67 heures (34 h de MP, 13 h de iRBD et 20 h de sains).
Le de´tail de la quantite´ de parole par type de taˆche est pre´sente´ Figure 4.4.
En Annexe A figure le de´tail de ce que les participants entendent quand ils appellent le
re´pondeur interactif.
4.2.3 Acquisitions
Les participants appellent une fois par mois un logiciel de te´le´phonie IP de type re´pondeur
interactif qui leur fait faire automatiquement les taˆches pre´sente´es ci-dessus. Ils peuvent utiliser
leur te´le´phone fixe ou leur portable, mais doivent garder le meˆme te´le´phone pendant la dure´e du
protocole (dans la mesure du possible). Quand les participants appellent, ils sont automatique-
ment identifie´s par leur nume´ro de te´le´phone, rentre´ pre´alablement dans le logiciel. De manie`re
a` savoir si les MP font les enregistrements en ON ou OFF, le moment de leur dernie`re prise
me´dicamenteuse et le nom de leur me´dicament leur sont demande´s par le logiciel. Les partici-
pants ont comme consigne de ne pas utiliser le mode haut-parleur du te´le´phone (car cela nuit
trop a` la qualite´) et de pre´ciser s’ils utilisent des oreillettes.
CHAPITRE 4. CONSTITUTION DE NOS BASES DE DONNE´ES 81
Figure 4.4 – Quantite´ de donne´es paroles disponibles pour l’analyse de la base de donne´es
te´le´phoniques. Les quantite´s sont exprime´es par type de taˆche et en minute, toutes sessions
confondues. En enteˆte figure la dure´e moyenne de chaque type de taˆches pour une session.
4.2.3.1 Mise en place du re´pondeur interactif
Afin que les participants puissent effectuer les enregistrements mensuels de manie`re automa-
tique, nous avons mis en place un serveur vocal interactif connecte´ au re´seau, de manie`re a` ce
que les participants puissent faire les taˆches de leur te´le´phone en appelant un simple nume´ro.
Nous avons opte´ pour le re´pondeur interactif IVM de l’entreprise NCH, que nous avons relie´ a`
une ligne SIP (ippi). Le de´roulement de la mise en place (concernant le re´pondeur interactif,
la ligne SIP et la connexion internet), les choix retenus et le suivi des appels sont de´taille´s en
Annexe B.
4.2.3.2 Analyse de la chaine de transmission finale
La solution retenue pour notre re´pondeur te´le´phonique interactif fait intervenir la chaine de
transmission suivante : Le participant appelle le nume´ro de notre ligne SIP d’ippi a` partir de
son te´le´phone fixe ou portable. Une fois la session SIP entre notre ligne ippi et notre serveur
initialise´e, il entend les premie`res consignes et peut effectuer les taˆches vocales. Sa voix est trans-
mise en analogique jusqu’au premier central te´le´phonique s’il appelle d’un te´le´phone fixe, et est
transmise en nume´rique avec le protocole GSM jusqu’a` l’antenne relai s’il utilise son te´le´phone
portable. Dans ce dernier cas la voix est encode´e en 8kHz sur 13 bits line´aires avec la bande pas-
sante de [300-3400Hz] puis compresse´e selon un des 9 modes possibles du codec AMR. Ensuite
a` partir du central te´le´phonique ou de l’antenne relai, la voix est transforme´e au format PCM
-alaw, graˆce au codec G.711a (cf. partie 2.1.3). La voix e´chantillonne´e a` 8kHz a une profondeur
de codage de 8 bits non line´aire et une bande passante de [300-3400Hz]. Une fois arrive´e au
serveur ippi elle est retransforme´e en PCM -μ law (codec G.711μ) et transmise en VoIP a` notre
box internet qui transmet les donne´es au logiciel IVM. Ce dernier transforme le G.711μ qu’il
rec¸oit au format standard audio de PCM S16 LE, en gardant la fre´quence d’e´chantillonnage de
8kHz. Cette chaine de transmission est illustre´e Figure 4.5 .
On peut noter que meˆme si les participants avaient appele´ a` partir d’un logiciel VoIP, la
qualite´ n’aurait pas e´te´ tellement ame´liore´e, car IVM ne supportant que le G.711 le signal aurait
quand meˆme duˆ eˆtre transmis en 8kHz sur 8 bits non line´aires avec une plage de fre´quence de
[300-3400 Hz] et aurait quand meˆme subi la distorsion due a` ce codec. Afin d’e´valuer la distorsion
due a` ces codecs nous avons encode´ un son sinuso¨ıdale pur a` la fre´quence d’1kHz en G.711a et
G.711μ puis nous l’avons de´code´. La distorsion relative obtenue est repre´sente´e Figure 4.6. On
observe que ces codecs peuvent engendrer une distorsion allant jusqu’a` 5% du signal initial.
Afin d’e´tudier de pre`s et de comprendre les diffe´rents proble`mes de connexion et de trans-
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Figure 4.5 – Chaine de transmission de la voix des participants lors d’une session d’enregistre-
ment te´le´phonique.
Figure 4.6 – Distorsion relative due au codage en G.711a et G.711μ d’un son sinuso¨ıdal pur de
fre´quence 1kHz.
mission que nous avons rencontre´s dans la mise en place du re´pondeur interactif, nous avons a`
plusieurs reprise enregistre´ et analyse´, avec le logiciel WireShark, le flux re´seau arrivant sur la
carte Ethernet du serveur.
La premie`re e´tape une fois le logiciel IVM mis en route est une e´tape d’enregistrement (dite
Register) du serveur aupre`s de l’ope´rateur ippi. La trace du flux re´seau correspondant a` cette
e´tape est illustre´e Figure 4.7. Une demande de Register est envoye´e par le serveur (adresse IP :
192.168.1.10) a` l’ope´rateur ippi (adresse IP : 194.169.214.30). Cette demande est d’abord refuse´e
(probablement a` cause du temps de re´ponse de l’ope´rateur pour re´pondre OK) puis accepte´e. Le
Register se fait sur une session SIP et le port utilise´ est le port 5060 (port standard du protocole
SIP).
Figure 4.7 – Trace du flux re´seau du serveur te´le´phonique pendant l’e´tape de Register.
La trace du flux correspondant a` un appel vers le serveur et a` l’exe´cution de quelques taˆches
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vocales, est illustre´e Figure 4.8. Une fois le Register e´tabli, lorsqu’on appelle le nume´ro de notre
ligne ippi, ippi (adresse IP : 194.169.214.30) indique, via le protocole SIP, a` notre serveur (adresse
IP : 192.168.1.10) que le nume´ro de te´le´phone 33673996658 demande une connexion (INVITE).
Ippi envoie e´galement l’information qu’il accepte les codecs G.711a et G.711µ. Le serveur envoie
l’information au logiciel IVM, qui attend 4 sonneries pour accepter la connexion (OK SDP) et
pre´cise qu’il accepte aussi les codecs G.711a et G.711µ, ce a` quoi re´pond ippi par un accuse´ de
re´ception (ACK). S’e´tablit ensuite la session vocale avec le protocole RTP entre notre serveur
te´le´phonique et un serveur RTP d’ippi (194.169.214.13). Les flux audio sont transmis en G.711µ.
Le flux voix du serveur vers l’appelant se fait en un seul flux RTP, envoyant ici 6270 paquets
de 20ms (les paquets de silence ne sont pas transmis). Le flux audio de l’appelant vers le ser-
veur est entrecoupe´ a` chaque fois que l’appelant appuie sur une touche (pour passer a` la taˆche
suivante). On voit notamment qu’ippi donne l’information de la touche appuye´e (la touche 1),
ce qui signifie que l’action de de´codage du code DTMF se fait bien par ippi et non par IVM,
contrairement a` la ligne SIP de free que nous avions teste´e et qui avait entraˆıne´ des proble`mes
de de´codage DTMF (cf. Annexe B). La dernie`re e´tape est la fin de session, quand l’appelant
raccroche, une commande BYE est envoye´e par le serveur a` ippi, via de nouveau le protocole
SIP, pour clore la session.
Figure 4.8 – Trace du flux re´seau du serveur te´le´phonique pendant un appel d’un participant.
Une fois la session termine´e, l’outil d’analyse de Wireshark nous apporte des pre´cisions
supple´mentaires sur la liste des diffe´rents paquets transmis. Notamment on a acce`s aux nume´ros
des paquets (attribue´s par le re´cepteur), aux nume´ros des se´quences (attribue´s par l’e´metteur),
au nombre de paquets perdus (correspond a` des nume´ros de se´quences manquants) et au nombre
d’inversions de paquets, c’est a` dire quand les paquets n’arrivent pas dans le bon ordre (corres-
pond a` des nume´ros de se´quences intervertis).
IVM a un buffer permettant de stocker quelques paquets avant de les “jouer” et ainsi com-
penser la gigue (cf. partie 2.1.3) lorsqu’elle n’est pas trop importante. Quand un paquet arrive
avec trop de retard ou quand il n’arrive pas, il est conside´re´ comme manquant et n’est pas
joue´. Afin de limiter la de´gradation due a` la coupure du signal, plusieurs techniques de mas-
quage de paquets manquants, peuvent eˆtre utilise´es pour lisser le signal [Koenig, 2011]. Nous
avons voulu savoir si IVM interpolait les paquets manquants et si oui quelle technique e´tait
utilise´e. Pour cela nous avons analyse´ une trace (flux re´seau arrivant sur le serveur) avec un
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paquet manquant et avons reconstitue´ le signal sonore en de´codant le signal rec¸u G711u avec
la table de transcodage (G711u vers PCM 16bits) de NCH pour pouvoir le comparer au signal
de´code´ et joue´ par IVM. Les deux signaux sont repre´sente´s Figure 4.9, en bleu pour le signal
G711u que nous avons de´code´, et en orange le signal joue´ par IVM. On peut constater que les
signaux se superposent sauf au moment du paquet manquant (20ms) et a` l’arrive´e du paquet
suivant. IVM effectue bien une interpolation au moment du paquet manquant. Le logiciel rejoue
plusieurs fois le dernier tiers du paquet pre´ce´dent en l’atte´nuant progressivement. La reprise
s’effectue e´galement de manie`re progressive sur un quart du paquet suivant. Un autre exemple
d’interpolation d’IVM, cette fois sur 3 paquets manquants conse´cutifs, est repre´sente´ Figure 4.10.
On retrouve la duplication d’environ un tiers du paquet pre´ce´dent et l’atte´nuation progressive
(l’atte´nuation atteint 90% au bout de 80ms), puis la reprise progressive du paquet suivant sur
son premier quart. Ce n’est pas rare qu’il y ait un ou plusieurs paquets manquants lors d’une
session d’enregistrement d’un participant, meˆme si l’ide´al serait de ne pas en avoir, l’interpo-
lation effectue´e par notre logiciel de te´le´phonie limite la de´gradation de la voix et de son analyse.
Figure 4.9 – Interpolation d’un paquet manquant par IVM. En bleu est trace´ le signal G711u
rec¸u par le serveur et de´code´ d’apre`s la table de transcodage de NCH, et en orange le meˆme
signal de´code´ puis interpole´ par IVM.
Figure 4.10 – Interpolation de 3 paquets manquants conse´cutifs par IVM
En analysant de plus pre`s le contenu d’un paquet avec Wireshark on constate qu’il est
compose´ de 160 octets de donne´es paroles et 54 octets d’informations supple´mentaires (adresses
IP, protocole utilise´, nume´ro du paquet ...). Les donne´es paroles e´tant encode´es avec le codec
G.711μ, soit 8 bits par valeur avec une fre´quence de 8kHz, 160 octets correspondent alors a`
une dure´e parole de 20ms. Les paquets transmettent donc bien des morceaux de voix de 20ms.
Le de´bit correspondant a` cette transmission voix est de 64kbit/s. En rajoutant les 54 octets
supple´mentaires par paquet, on atteint 85kbit/s, on retrouve l’ordre de grandeur du de´bit moyen
constate´ sur le serveur lors d’une session d’enregistrement (cf. Annexe B).
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4.3 Validations et pre´traitements
4.3.1 Enregistrements en condition de laboratoire
Afin de constituer une base de donne´es voix de la meilleure qualite´ possible, nous avons
e´coute´ et valide´ “a` la main” au moins une session enregistre´e en condition laboratoire par sujet,
soit 280 sessions, donc a` raison de 29 taˆches par session, cela faisait 8120 fichiers audios. La
validation a consiste´ en une annotation avec Praat des fichiers sons, permettant d’identifier les
anomalies (erreurs d’exe´cution de la part du sujet et commentaire, de´fauts techniques, satura-
tions, rire, bruit exte´rieur ...) et de de´limiter les portions des taˆches de bonne qualite´.
Nous avons e´carte´ pour l’analyse, les sessions avec des anomalies majeures (absence de son
due a` une mauvaise connexion du microphone, fou rire sur plusieurs taˆches, saturations impor-
tantes, difficulte´s a` parler dues a` des pathologies du langage (quelques sujets be`gues...). Dans le
cas ou` une autre session avait e´te´ enregistre´e l’anne´e suivante (et correctement effectue´e), cette
dernie`re e´tait prise en compte. En plus des sujets e´carte´s suite aux annotations, quelques sujets
supple´mentaires n’ont pas e´te´ pris en compte dans l’analyse car s’e´tant ave´re´s incompatibles
avec les crite`res d’inclusion du protocole, re´sultant en un total de 252 sujets analysables (cf.
section 4.1.1). Pour ces sujets, l’analyse a e´te´ effectue´e sur la portion de chaque taˆche identifie´e
comme de bonne qualite´. Seul le de´but ou la fin de la taˆche pouvait eˆtre coupe´e (afin d’e´viter des
discontinuite´s au milieu de la taˆche) supprimant ainsi les bruits de respiration pour les taˆches
en apne´e, les clics de souris et les commentaires que faisaient certains sujets en de´but ou fin de
taˆche. Les petites anomalies pouvant survenir au milieu de la portion garde´e e´taient re´pertorie´es
pour information mais non supprime´es.
Nous aurions pu nous passer de l’e´tape de validation et garder la meˆme qualite´ d’enregis-
trement si nous avions demande´ aux sujets de refaire la taˆche lors du constat d’une anomalie
de type rire, commentaire, gros bruit exte´rieur, saturation (visible par un changement de cou-
leur d’une diode sur la carte son)... Or nous faisions de´ja` recommencer les sujets lorsqu’ils ne
respectaient pas la consigne, et la quantite´ d’autres tests qu’ils avaient a` faire dans le cadre
du protocole ICEBERG dans la meˆme journe´e nous donnait une contrainte de dure´e de session
a` respecter. Si cela avait e´te´ possible, il aurait fallu ensuite de´tecter de fac¸on automatique les
fichiers sans son, couper de fac¸on automatique les fins de taˆches pour retirer les clics de souris,
et les de´buts des taˆches en apne´e pour retirer les profondes inspirations, ce que nous avons fait
pour les enregistrements te´le´phoniques.
4.3.2 Enregistrements te´le´phoniques
Les enregistrements te´le´phoniques e´tant plus nombreux, environ 1000 sessions, donc a` raison
de 20 taˆches par session, 20 000 fichiers audios, ce n’e´tait pas envisageable de tous les e´couter et
les annoter a` la main. Du coup nous avons automatise´ la de´tection de fichiers manquants et de
fichiers sans son. Nous avons fixe´ les dure´es a` couper au de´but et a` la fin des taˆches apre`s e´coute
de plusieurs enregistrements. Nous avons coupe´ les 10 premie`res ms et les 40 dernie`res ms de tous
les fichiers pour enlever les bips des touches. En plus nous avons coupe´ les 10 dernie`res secondes
du monologue et les 5 dernie`res secondes des taˆches de rythme pour enlever les bips des touches
de ceux qui essaient de taper 1 alors que les taˆches ne sont pas finies et s’arreˆtent toute seules
(contrairement aux autres). Pour les taˆches en apne´e a` tenir le plus longtemps possible, nous
avons retire´ la 1ere seconde et les 3 dernie`res secondes pour enlever les inspirations et expirations
profondes.
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4.4 Constitution de bases de donne´es supple´mentaires non ana-
lyse´es dans ma the`se
4.4.1 Visage
L’hypomimie (la re´duction des mouvements du visages) est un autre symptoˆme concernant
quasiment tous les patients atteints de la Maladie de Parkinson [Hoehn and Yahr, 1967] [Jan-
kovic, 2003]. Il est une manifestation de la bradykine´sie et se manifeste par une diminution de
l’expression faciale. Il est inte´ressant de pouvoir e´tudier par la suite ce symptoˆme en plus de la
voix car il est e´galement connu pour apparaˆıtre toˆt dans cette maladie, et est pre´sent chez les
sujets iRBD [Postuma et al., 2012] . De manie`re a` pouvoir e´tudier ulte´rieurement cette hypo-
mimie, nous proposons depuis peu aux sujets ICEBERG d’enregistrer, s’ils le souhaitent, leur
visage pendant les taˆches vocales. Une webcam avec encodage et compression inte´gre´e, Logitech
C922 Pro Stream Webcam, est branche´e sur l’ordinateur servant a` l’acquisition de la voix. Les
re´glages que nous avons retenus sont un taux d’images par seconde de 24 fps (frames per se-
cond), une re´solution de 1920x1080 pixels, le codec H264 et une fre´quence d’e´chantillonnage de
44100Hz pour le son. La webcam enregistre toute la session et une e´criture des temps de de´but
et de fin de chaque taˆche se fait de manie`re automatique dans un fichier texte, de manie`re a`
pouvoir se´parer facilement les taˆches par la suite. On a choisi de ne pas arreˆter les enregistre-
ments a` la fin de chaque taˆche, comme on le fait pour le son avec le microphone professionnel
et le microphone de l’ordinateur, car la webcam met entre 0 et 2.5s pour se mettre en route a`
chaque fois, rallongeant alors la dure´e de la session d’enregistrement.
4.4.2 IRMf
De manie`re a` pouvoir e´tudier ulte´rieurement les alte´rations des re´seaux neuronaux associe´s
a` la parole au de´but de la maladie de Parkinson, nous avons demande´ aux sujets du protocole
ICEBERG d’effectuer des taˆches vocales pendant une acquisition d’IRMf de 7 min.
Les sujets ont eu a` effectuer une re´pe´tition rapide de syllabes /pa/, /kou/ et /pakou/ a` voix
haute et dans leur teˆte. Les taˆches sont effectue´es tant que la consigne est affiche´e (ce qui dure
environ 16s). Les sujets ont le droit de reprendre leur souffle autant qu’ils veulent pendant les
taˆches.
Les taˆches sont effectue´es 4 fois chacune dans un ordre ale´atoire et sont se´pare´es d’une croix
noire a` fixer pendant 8s. Un symbole de haut-parleur ou haut-parleur barre´ (quand la taˆche
doit eˆtre effectue´e silencieusement) apparaˆıt 3s avant les syllabes a` prononcer, afin d’e´tudier
un possible effet de la maladie lors de la phase de pre´paration motrice [Arnold et al., 2014].
L’inte´reˆt d’effectuer e´galement les taˆches silencieusement est de pouvoir dans l’analyse se´parer
les effets de la maladie sur la fin du processus moteur (mouvement des cordes vocales et des
muscles d’articulation) des effets sur les e´tapes plus en amont du processus moteur. L’effet de
la complexite´ des taˆches pourra eˆtre e´tudie´e (/pakou/ e´tant suppose´ plus complexe que /pa/ et
/kou/).
Un jitter est applique´ au de´but de chaque taˆche, pour e´viter les effets d’anticipation.
Nous avons choisi, comme taˆches vocales, des taˆches de re´pe´titions rapides car elles ne font
pas intervenir de processus cognitifs linguistiques, mais juste des processus de vocalisation et
d’articulation. Ceci nous permettra de ne pas confondre ces effets lors de l’interpre´tation des
IRMf. De plus des e´tudes ont montre´ que l’articulation rapide e´tait particulie`rement impacte´e
chez les iRBD [Rusz et al., 2015]. Nous avons choisi de ne pas demander aux sujets d’effectuer
les taˆches en apne´e de manie`re a` e´viter d’avoir un mouvement de teˆte important en de´but et fin
de taˆche duˆ a` une inspiration profonde. En effet ce mouvement aurait e´te´ corre´le´ avec les taˆches
et donc aurait cre´e´ un effet difficile a` isoler dans l’analyse.
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Nous avons effectue´ des IRM 3T du cerveau entier (avec cervelet) avec un multibande (3), 54
coupes transversales, des voxels de 2.5mm iso, un TR de 1405ms, un TE de 30ms. Les consignes
apparaissaient sur un e´cran et une vide´o expliquant ces dernie`res e´tait montre´e aux participants
juste avant la se´quence. La voix des sujets a e´te´ enregistre´e pendant l’IRMf a` l’aide d’un micro
IRM compatible. Nous avons programme´ l’interface d’acquisition avec Matlab.
A ce jour (aouˆt 2019) 109 sujets ont effectue´ cette se´quence vocale d’IRM, dont 56 MP (30
hommes et 26 femmes), 17 iRBD hommes, 36 sains (19 hommes, 17 femmes). Parmi ces sujets,
17 ne sont pas exploitables, pour cause de mauvaise exe´cution des taˆches vocales, de proble`mes
techniques ou de sorties d’e´tude en raison d’incompatibilite´ avec les crite`res d’inclusion. Ce qui
fait 92 sujets analysables dont 48 MP, 16 iRBD et 28 sains.
Chapitre 5
Classification MP vs sain avec la
me´thode MFCC-GMM
La premie`re me´thode de classification que nous avons choisi d’adapter pour la de´tection de
MP est une me´thode classique en reconnaissance du locuteur, utilisant des GMM pour de´crire la
distribution de parame`tres cepstraux. Cette me´thode a l’avantage de ne´cessiter peu de donne´es
et d’avoir un faible couˆt computationnel.
5.1 Me´thode MFCC-GMM
5.1.1 Analyse Pre´liminaire
Nous avons effectue´ une analyse pre´liminaire, pre´sente´e a` la confe´rence ATSIP [Jeancolas
et al., 2017], a` partir des participants que nous avions pu enregistrer avec le microphone pro-
fessionnel a` ce moment-la` (constituant un sous-groupe de la base de donne´es actuelle). Nous
avons utilise´ une me´thode de classification simple, inspire´e de ce qui se fait en reconnaissance
du locuteur, a` l’aide de la toolbox Voicebox de Matlab. Nous avons conside´re´ les hommes et
les femmes se´pare´ment car les diffe´rences au niveau des MFCC dues au genre diminuent les
performances de classification en reconnaissance du locuteur. Cela a e´galement e´te´ montre´ dans
la de´tection de pathologies vocales [Fraile et al., 2009b].
La me´thode consista a` extraire 12 MFCC calcule´s sur des feneˆtres temporelles de Hamming
de 20ms, toutes les 10ms. 34 filtres MEL triangulaires ont e´te´ utilise´s, allant de 0 a` 48kHz. Nous
avons ensuite cre´e´ 2 mode`les GMM de dimension 12 pour mode´liser les distributions de MFCC
obtenus dans le groupe MP et dans le groupe sain, et ce avec seulement des sujets hommes d’un
coˆte´ et femmes de l’autre. Des matrices diagonales de covariance ont e´te´ utilise´es dans l’algo-
rithme EM. Enfin un calcul de vraisemblance e´tait effectue´ sur les MFCC des sujets tests par
rapport aux deux mode`les correspondant a` leur genre, la vraisemblance la plus grande donnant
le re´sultat de classification. Une validation croise´e de type Leave One Subject Out (LOSO) a e´te´
effectue´e afin d’obtenir un re´sultat pre´cis de la performance de classification.
Les re´sultats obtenus pour les diffe´rentes taˆches vocales sont pre´sente´s dans [Jeancolas et al.,
2017]. Il faut les conside´rer avec pre´caution car nous nous sommes rendu compte par des ana-
lyses ulte´rieures qu’ils e´taient biaise´s (les performances e´taient surestime´es), ceci e´tant duˆ a`
des conditions d’enregistrement (le lieu) pas toujours apparie´es entre les groupes MP et sains.
En effet tous les MP ont e´te´ enregistre´s dans des salles de consultations a` l’hoˆpital de la Pitie´
Salpeˆtrie`re ainsi que quelques sujets sains. Les autres sujets sains (recrute´s en plus du protocole
ICEBERG afin d’avoir assez de sujets sains pour faire des analyses de classification) avaient e´te´
enregistre´s directement chez eux ou a` leur lieu de travail, avec le meˆme mate´riel d’acquisition.
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Figure 5.1 – Phase d’entraˆınement : Construction d’un mode`le GMM par groupe (hommes MP,
femmes MP, hommes controˆles, femmes controˆles) a` partir des MFCC des sujets utilise´s pour
l’entraˆınement. EM algo : algorithme Espe´rance-Maximisation.
Figure 5.2 – Phase test : les MFCCs des sujets tests sont teste´s par rapport au mode`le MP et
control correspondant au genre. PD : Parkinson’s Disease, HC : Healthy control
Figure 5.3 – Projections des GMM multidimensionnels sur les 12 MFCC. Les GMM sont
entraine´s sur le groupe hommes MP a` gauche et hommes sains a` droite
En effectuant des analyses comple´mentaires a` l’e´tude pre´liminaire, nous nous sommes rendus
compte que notre algorithme classait mieux les sujets sains enregistre´s en dehors de l’hoˆpital
que les sujets sains enregistre´s a` l’hoˆpital. Nous avons suspecte´ un biais provenant de la nature
du bruit de fond, ce que nous avons confirme´ en parvenant a` classer correctement les sujets a`
partir de la taˆche de silence. Ce qui signifiait que le lieu d’enregistrement avait un impact sur la
de´cision de classification MP vs sain.
En examinant les spectrogrammes obtenus pendant les taˆches de silence, on peut constater
que ceux enregistre´s a` l’hoˆpital contenaient plus de bruit et avec souvent une ou plusieurs bandes
(entre 50 et 800Hz) particulie`rement marque´es, de´pendant du box utilise´ pour les enregistre-
ments.
Afin de supprimer ce bruit (de type a priori additif stationnaire), nous avons applique´ la
me´thode de soustraction spectrale [Boll, 1979] de´taille´e en partie 3.3.1.2, imple´mente´e dans le
logiciel Praat et calcule´e a` partir de la taˆche de silence de 5s.
Dans la Figure 5.4 sont repre´sente´s les spectrogrammes issus de la lecture d’une phrase, avant
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et apre`s de´bruitage d’un sujet enregistre´ a` l’hoˆpital et d’un autre enregistre´ a` son domicile. On
constate que le bruit de fond est plus prononce´ a` l’hoˆpital avec la pre´sence ici de bandes plus
marque´es autour de 50Hz et 300Hz. Apre`s de´bruitage on constate que le bruit de fond a disparu
pour les deux types d’environnements.
(a) Enregistrement a` l’hoˆpital
sans de´bruitage
(b) Enregistrement hors hoˆpital
sans de´bruitage
(c) Enregistrement a` l’hoˆpital
apre`s de´bruitage
(d) Enregistrement hors hoˆpital
apre`s de´bruitage
Figure 5.4 – Spectrogrammes de deux enregistrements effectue´s a` l’hoˆpital (a) et hors hoˆpital,
ici au domicile du sujet (b), la tache enregistre´e est la lecture d’une phrase. On constate que
le signal de l’hoˆpital est plus bruite´ que le signal hors hoˆpital avec notamment une bande a`
300Hz et une bande a` 50Hz. Les spectrogrammes (c) et (d) sont calcule´s apre`s de´bruitage par
soustraction cepstral.
Apre`s ce de´bruitage par cette soustraction spectrale, nous avons ensuite ame´liore´ notre
me´thode d’analyse sur temps courts a` partir des MFCC, en ame´liorant l’e´tape d’extraction des
MFCC et celle de la construction des GMM. Concernant les MFCC, nous avons augmente´ leur
nombre, ajoute´ les de´rive´es premie`res et secondes, ajoute´ une e´tape de pre´traitement (dithering
et pre´accentuation), ajoute´ une e´tape de de´tection de l’activite´ vocale et une e´tape de norma-
lisation par soustraction de cepstre moyen sur feneˆtre glissante. Concernant les mode`les, nous
avons d’abord construit des GMM en utilisant des matrices diagonales de covariance puis nous
les avons adapte´s en utilisant des matrices pleines de covariances. Nous avons e´galement change´
de logiciel d’analyse en choisissant kaldi [Povey et al., 2011] qui est un logiciel spe´cialement
conc¸u pour la gestion de grandes bases de donne´es parole, c’est le plus utilise´ en ce moment
dans la reconnaissance de la parole et du locuteur.
Nous avons effectue´ nos analyses a` partir des bases de donne´es comple`tes pre´sente´es partie 4,
acquises avec le microphone professionnel, avec le microphone de l’ordinateur et avec le te´le´phone.
Les me´thodes que nous avons utilise´es et les re´sultats obtenus ont e´te´ pre´sente´s a` la confe´rence
Interspeech [Jeancolas et al., 2019a] et sont de´taille´s ci-dessous.
5.1.2 Extraction des MFCC
Comme explique´ dans le paragraphe pre´ce´dent, nous avons pre´traite´ les enregistrements ef-
fectue´s avec le microphone professionnel et le microphone de l’ordinateur, par soustraction spec-
trale, afin de supprimer le biais duˆ au non appariement de l’environnement sonore. Concernant
les enregistrements par te´le´phone, il n’y avait pas de raison que les conditions d’enregistrements
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soient diffe´rentes entre MP et sains, vu que les sujets appelaient de chez eux avec leur te´le´phone,
nous n’avons par conse´quent pas eu besoin d’effectuer l’e´tape de de´bruitage par soustraction
spectrale. Nous avons extrait la log e´nergie et 19 MFCC, ainsi que leurs de´rive´es premie`res
(Deltas) et secondes (Delta-Deltas), sur des feneˆtres de 20ms. Ceci conduit a` des vecteurs pa-
rame´triques de dimension 60 extraits toutes les 10ms. La me´thode d’extraction des MFCC est
la suivante :
— Pre´traitement additionnel : Ame´lioration de la quantification par dithering (ajout d’un
bruit stationnaire de manie`re a` supprimer la distorsion due a` l’erreur de quantification).
Suppression de la composante constante (offset) du signal temporel. Pre´accentuation des
hautes fre´quences avec un coefficient de pre´accentuation de 0.97.
— Feneˆtrage avec des trames de 20ms et un chevauchement de 50% entre deux trames
conse´cutives. Le feneˆtrage utilise´ est une feneˆtre de type Hamming avec une contrainte
de 0 aux extre´mite´s. La fonction feneˆtre associe´e est :
f(t) = (0.5− 0.5 ∗ cos(2pi ∗ t/T ))0.85 avec T = 0.02s (5.1)
— Transforme´e de Fourier rapide de manie`re a` avoir un spectre par trame.
— Banc de filtres de 23 filtres passe bandes MEL triangulaires. L’influence de la plage de
fre´quence couverte par ces filtres est e´tudie´e dans le paragraphe 5.2.1.5. Le logarithme
est applique´ a` l’e´nergie issue des 23 filtres.
— Une transforme´e en cosinus discre`te a enfin e´te´ effectue´e a` partir des log des e´nergies.
Nous avons garde´ les 19 premiers coefficients (MFCC), ajoute´ le log de l’e´nergie totale
de la trame, et calcule´ les Deltas et Deltas-Deltas, et enfin effectue´ un liftrage cesptral
(mise a` l’e´chelle des coefficients).
Une fois les MFCC et leurs deltas extraits nous avons effectue´ une de´tection de l’activite´
vocale (vad), afin de supprimer les silences. La vad a consiste´ a` garder les trames dont la log
e´nergie respectait la condition suivante :
log energie > seuil vad+m ∗ echelle vad (5.2)
avec m la moyenne de la log e´nergie sur l’ensemble du fichier audio, seuil vad et echelle vad
des constantes valant respectivement 5.5 et 0.5.
Les vecteurs MFCC restants correspondaient ainsi aux trames avec son.
Ensuite une e´tape de normalisation par soustraction du cepstre moyen (CMS), telle que
de´crite partie 3.3.1.2 a e´te´ re´alise´e sur des feneˆtres glissantes de 300ms centre´es autour des
trames a` normaliser. La moyenne du cepstre est calcule´e sur chaque feneˆtre glissante et sous-
traite au cepstre de chaque trame. Cette CMS vise a` diminuer l’effet convolutionnel line´aire du
canal, et diminue ainsi encore plus l’influence de l’inhomoge´ne´ite´ des conditions d’enregistrement.
Pour supprimer un e´ventuel re´sidu de biais (duˆ a` un potentiel effet du canal non line´aire)
on aurait pu e´galement ajouter une normalisation des MFCC par Feature mapping ou une
normalisation des scores par HNorm (cf. section 3.3.1.3) si les deux cate´gories d’environnement
acoustique avaient e´te´ repre´sente´es dans les deux groupes, ce qui n’est pas le cas (l’environnement
hors hoˆpital n’ayant pas concerne´ les MP). On s’est donc limite´s a` la CMS pour supprimer l’effet
du canal.
5.1.3 Entraˆınement et test des GMM
5.1.3.1 Phase d’entraˆınement
Tout comme lors de l’analyse pre´liminaire, nous avons se´pare´ nos sujets en 3 groupes : un
groupe avec des sujets MP pour construire le mode`le MP, un groupe avec des sujets sains pour
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Figure 5.5 – Extraction des MFCC
construire le mode`le sain et le dernier groupe avec des sujets MP et sains (n’appartenant pas aux
groupes d’entraˆınement), constituant le groupe test. Comme dans l’analyse pre´liminaire nous
avons se´pare´ les hommes des femmes pour l’analyse de manie`re a` optimiser la performance de
classification. Deux GMM multidimensionnels ont e´te´ construits pour mode´liser les distributions
des MFCC des groupes MP et sains d’entraˆınement pour les hommes (apre`s de´bruitage et VAD).
La meˆme chose a e´te´ faite en paralle`le pour les femmes. Le nombre de gaussiennes choisi a
de´pendu de la quantite´ de donne´es utilise´es pour l’entraˆınement. Les GMM ont e´te´ construits
avec une me´thode le´ge`rement diffe´rente de la me´thode utilise´e dans les analyses pre´liminaires.
Nous avons d’abord construit des GMM en utilisant des matrices diagonales de covariance,
puis nous avons adapte´ ces mode`les en utilisant des matrices pleines de covariance. Ceci afin
d’augmenter la pre´cision sans trop augmenter la puissance ne´cessaire aux calculs.
Figure 5.6 – Phase d’entraˆınement du mode`le GMM MP. De la meˆme manie`re un GMM est
entraine´ a` partir des MFCC du groupe sain.
5.1.3.2 Phase de test
Pour chaque sujet test nous avons ensuite calcule´ pour chaque trame (apre`s VAD) le log de
la vraisemblance (LLH) de ses MFCC par rapport aux deux mode`les GMM correspondant au
genre du sujet. La moyenne sur l’ensemble des trames a ensuite e´te´ calcule´e pour chaque mode`le.
Une fonction sigmo¨ıde est applique´e sur la diffe´rence de ces moyennes (le log-likelihood ratio), de
manie`re a` produire un score S allant de 0 a` 1 par sujet teste´, cf. e´quation 5.3. Un score proche
de 1 indique une plus grande probabilite´ que le sujet teste´ soit MP et un score proche de 0 qu’il
soit sain. On choisira la plupart du temps comme mesure de performance les courbes DET et le
taux d’e´gale erreur, cf. partie 3.1.3.
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S(X) =
1
1 + e−LLHratio
(5.3)
avec LLHratio = LLH(X,λMP )− LLH(X,λsain)
Figure 5.7 – Phase de test
5.1.3.3 Phase de validation
Concernant la validation, nous avons choisi une me´thode ensembliste de mode`les de GMM
de type bootstrap aggregation sans remise. Cette variante du bagging consiste a` effectuer une
agre´gation des scores issus des runs d’un repeated random subsampling cf. partie 3.1.5. Nous avons
partitionne´ nos sujets de manie`re ale´atoire en 3 groupes : a` savoir deux groupes d’entraˆınement
(un groupe MP et groupe sain) compose´s chacun d’un nombre fixe et identique de sujets, pour
la construction des GMM, et un groupe test constitue´ des sujets MP et sains restants. Nous
avons re´ite´re´ ce proce´de´ 40 fois. A l’issu des 40 runs, tous les sujets ont e´te´ teste´s environ une
dizaine de fois. Nous avons alors ensuite moyenne´ par sujet ses scores de classification obtenus
pour chaque run ou` il a e´te´ teste´, de manie`re a` obtenir un score final Λ par sujet pour toute la
base, cf. Figure 5.8.
Λj =
M∑
k=1
1
M
Sjk(X) (5.4)
M e´tant le nombre de runs ou` le sujet j a e´te´ dans le groupe test, et Sjk son score de classification
au kieme run ou` il a e´te´ teste´.
Chaque sujet peut alors eˆtre classe´ par rapport a` son score final Λ :{
Λj(X) ≥ θ alors sujet j est MP
Λj(X) < θ alors sujet j est sain, θ e´tant le seuil de de´cision
(5.5)
θ peut eˆtre fixe´ par de´faut a` 0.5, au taux d’e´gale erreur, plus haut si on souhaite privile´gier
la spe´cificite´ sur la sensibilite´ et plus bas si on souhaite privile´gier la sensibilite´ sur la spe´cificite´.
Le trace´ des courbes DET a` partir de ces scores nous a permis d’avoir une vision plus globale
de la performance de ce classifieur.
Le choix de cette me´thode d’e´valuation s’est appuye´ sur plusieurs e´le´ments :
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Figure 5.8 – Validation de type bootstrap. Sjk est le score interme´diaire du sujet j lors du
run k (pendant lequel il e´tait dans le groupe test). Λj est la moyenne des scores interme´diaires
obtenus au cours des 40 runs.
— Tout d’abord, concernant la technique d’e´chantillonnage, nous avons choisi du repea-
ted random subsampling plutoˆt que du k-fold car cela nous permettait d’avoir le meˆme
nombre de sujets MP et sains pour l’entraˆınement (ce qui permet d’avoir les meˆmes
conditions d’entraˆınement pour les GMM, meˆme nombre optimal de gaussiennes...) et
de pouvoir tester a` chaque fois tous les autres sujets. Cela n’aurait e´te´ possible avec du
k-fold ou du LOSO que si nous avions eu autant de MP que de sains dans notre base, ce
qui n’est pas le cas.
— Le choix ensuite de comple´ter cette validation croise´e par une me´thode ensembliste s’est
appuye´ entre autres sur le constat d’une variance importante dans les scores de classifica-
tion d’un meˆme sujet (le score d’un meˆme sujet teste´ variait en fonction de la composition
des groupes d’entraˆınement). On peut parler de variance “intra-sujet”. Les me´thodes de
type bagging sont connues pour diminuer la variance des pre´dictions et ainsi ame´liorer la
performance finale de classification [Friedman et al., 2001].
— Concernant le type d’agre´gation, nous avons choisi de moyenner les scores plutoˆt que
d’ope´rer a` une agre´gation de type vote majoritaire, car c’est la technique qui minimise le
plus la variance [Friedman et al., 2001].
— L’utilisation d’une me´thode ensembliste nous permettait en plus d’avoir un score final
de classification par sujet (ce que ne permettait pas la simple validation croise´e repeated
random subsampling). L’inte´reˆt d’avoir un score par sujet est par la suite de fusionner
ce score de classification avec d’autres classifieurs et d’e´tudier les corre´lations avec par
exemple des parame`tres cliniques et de neuroimagerie.
— Concernant l’erreur re´elle (ou ge´ne´ralise´e), l’erreur calcule´e sur les scores finaux (de type
out-of-bag) est connue pour en eˆtre une bonne estimation non biaise´e. L’erreur out-of-
bag estime l’erreur re´elle du mode`le agre´ge´ de la meˆme manie`re que l’erreur d’un LOSO
estime l’erreur re´elle du mode`le simple entraine´ a` partir de toute la base de donne´es. La
diffe´rence e´tant que l’erreur re´elle du mode`le agre´ge´ est souvent meilleure que l’erreur
re´elle du mode`le simple, surtout quand il y a de la variance.
Nous avons choisi 40 pour le nombre de runs car il fallait qu’il soit suffisamment grand pour
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que tous les sujets soient teste´s de pre´fe´rences plusieurs fois. Nous avons teste´ des validations
avec 80 et 120 runs sans changement apparent des performances. Le nombre de 40 runs s’est
donc re´ve´le´ un bon compromis entre la pre´cision de l’estimation de la performance de notre
classifieur et le temps de calcul. Il est courant de trouver des validations avec moins de runs
dans la litte´rature, [Sa´enz-Lecho´n et al., 2006] s’arreˆtent a` 10 runs par exemple.
Comme mentionne´ partie 3.1.4, il faut noter que dans tous les cas, que ce soit avec notre
approche de type bagging ou si on avait choisi une me´thode de validation croise´e simple, vu que
l’on se sert des performances globales de validation pour optimiser certains hyperparame`tres
(tels que le nombre de gaussiennes, la plage de fre´quence utilise´e pour l’extraction des MFCC..),
nous restons dans le cadre de de´veloppement (meˆme si robuste) et non dans le cadre de validation
finale. Pour cela il faudrait tester notre mode`le final sur une nouvelle base de sujets non vus,
pour avoir une estimation pre´cise de la performance re´elle de notre classifieur, et utiliser le seuil
choisi lors du de´veloppement pour la classification finale.
Ne´anmoins les performances obtenues lors de notre phase de “validation” nous permettent
de comparer diffe´rents mode`les de classification, afin de choisir le plus pertinent, et d’avoir une
ide´e des performances re´elles. Nous avons de´libe´re´ment choisi de ne pas utiliser la me´thode
ensembliste boosting car sans une validation croise´e imbrique´e ou une base supple´mentaire pour
estimer l’erreur re´elle a` la fin, le risque d’overfitting aurait e´te´ plus grand qu’avec les me´thodes
de type bagging.
5.2 Re´sultats MFCC-GMM
5.2.1 Re´sultats avec le microphone professionnel
Dans un tout premier temps, afin de valider notre algorithme de classification avec le logi-
ciel kaldi, j’ai effectue´ une classification par genre. J’ai entraine´ un mode`le GMM a` partir de
36 femmes (e´quilibre´ en MP et controˆles) et entraine´ un autre GMM a` partir de 36 hommes
(e´quilibre´ en MP et controˆles) et j’ai effectue´ le test sur les sujets restants. La classification par
genre a donne´ un re´sultat de 100% de re´ussite au seuil θ = 0.5.
Pour la classification MP vs sains nous avons analyse´ les hommes et les femmes se´pare´ment,
comme explique´ section 5.1.1. Nous commencerons par pre´senter les re´sultats obtenus avec les
sujets hommes et finirons avec les sujets femmes. Pour la classification des hommes en MP et
sain nous avons conside´re´ 36 MP et 36 controˆles pour les groupes d’entraˆınement et 38 MP et 12
controˆles pour le groupe test. Le choix du nombre de sujets pour chaque groupe a repose´ sur la
re´partition 2/3 pour l’entraˆınement et 1/3 pour le test concernant les sujets limitants qui sont
les sujets sains. Nous avons ensuite re´parti les sujets MP de manie`re a` avoir le meˆme nombre que
les sujets sains pour les groupes d’entraˆınement (vu que la pre´cision de la mode´lisation GMM
de´pend du nombre de sujets).
5.2.1.1 Comparaison avec et sans de´bruitage
Afin de tester si le biais du lieu avait e´te´ supprime´ suite au de´bruitage (par soustraction
spectrale) nous avons trace´ les courbes DET avec et sans de´bruitage, en se´parant les sujets sains
enregistre´s a` l’hoˆpital de ceux enregistre´s a` l’exte´rieur. En Figure 5.9 nous avons un exemple
avec les re´sultats pour les taˆches de DDK apre`s un run. Sans de´bruitage on peut constater que
la courbe DET des sujets enregistre´s a` l’exte´rieur montre de meilleures performances de classifi-
cation que la courbe des sujets enregistre´s a` l’hoˆpital, ce qui traduit le biais identifie´ auparavant.
Apre`s de´bruitage, on peut voir que les 2 courbes se superposent presque comple`tement, ce qui
signifie que le lieu n’intervient a priori plus dans la classification MP vs sain, et donc que le
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biais a e´te´ supprime´. Ce biais sera reteste´ a` la fin a` partir des scores finaux.
(a) Sans de´bruitage (b) Avec de´bruitage
Figure 5.9 – Courbes DET des sujets tests hommes pour les taˆches DDK apre`s un run de
classification. Comparaison sans (figure de gauche) et avec de´bruitage (figure de droite). Les
mode`les GMM ont e´te´ construits a` partir de l’ensemble des taˆches DDK. Les 11 taˆches DDK
ont ensuite e´te´ teste´es se´pare´ment, donnant 11 scores S(X) par sujet test, soit 550 tests (11*50).
Les courbes DET ont e´te´ calcule´es a` partir de ces 550 scores.
5.2.1.2 Comparaison des taˆches vocales
Premie`res comparaisons Nous avons d’abord utilise´ les MFCC extraits a` partir de toutes
les taˆches (effectue´es par le groupe d’entraˆınement) pour construire les GMM. Cela repre´sentait
3,5 heures de donne´es parole par groupe d’entraˆınement. Nous avons choisi 500 fonctions gaus-
siennes pour les GMM. Pour la phase de test nous avons effectue´ un test par sujet test et par
taˆche. Les taux d’e´gale erreur (EER) pour chaque taˆche sont e´nume´re´s Tableau 5.1. Nous pou-
vons constater que les taˆches avec le plus faible EER (donc la meilleure pre´cision) sont la lecture
la plus longue (celle du dialogue), le monologue et les /pataka/. Le fait que le dialogue soit la
taˆche avec la meilleure performance de la cate´gorie lecture et re´pe´tition de phrases est cohe´rent
avec le fait que c’est la taˆche la plus longue de cette cate´gorie. En effet, en reconnaissance du
locuteur, on sait que la qualite´ des tests de´pend entre autres de la quantite´ de donne´es utilise´es
pour le test. Le monologue e´tant d’une dure´e e´quivalente a` celle du dialogue (environ 1min), et
d’un contenu phone´tique relativement proche, il est cohe´rent que son EER soit du meˆme ordre.
Concernant les taˆches DDK, on peut constater que les deux taˆches /pataka/ ont de meilleurs
re´sultats que les autres, ce qui est cohe´rent avec la litte´rature. On obtient en moyennant les
scores obtenus pour les deux /pataka/ un EER de 22%. La diffe´rence entre les deux taˆches
pataka de 3% illustre la variabilite´ d’exe´cution de la meˆme consigne par un meˆme sujet a` deux
moments diffe´rents. Le cas des voyelles soutenues et des taˆches de rythme sera discute´ par la
suite. Le Tableau 5.1 pre´sente aussi les EER pour chaque type de taˆche, calcule´s a` partir de
la moyenne des scores des sujets obtenus pour chaque taˆche de ce type. Nous avons ponde´re´
cette moyenne par la dure´e des taˆches, donnant ainsi plus de poids aux taˆches longues, et moins
aux taˆches courtes. Pour finir nous avons aussi calcule´ l’EER a` partir de la moyenne des scores
des sujets issus de chaque taˆche, nous avons obtenu EER = 25%. En ponde´rant la moyenne
des scores des sujets par la longueur des taˆches nous obtenons une ame´lioration de 1%, soit
EER = 24%. On peut noter que calculer un EER a` partir de la moyenne des scores des sujets
sur l’ensemble des taˆches ne revient pas a` moyenner les EER issus de chaque taˆche.
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voyelles soutenues DDK repet lecture monol rythme
/a/ 42% /pa/ 34% lect-phrase1 29% monol 27% /pa pa/ 31%
/a/ bis 41% /pou/ 38% lect-phrase2 29% /kou kou/ 37%
glissando 41% /kou/ 36% lect-texte 29 % /pa kou/ 38%
glissando bis 37% /poupa/ 35% lect-dialogue 26% /pa kou/bis 36%
/pakou/ 29% repet1 38%
/pataka/ 25% repet2 29%
/pataka/bis 22% repet3 35%
/badaga/ 38% repet4 29%
/patikou/ 29%
/pabikou/ 33%
/padikou/ 39%
moy : 39% moy : 27% moy : 26% moy : 27% moy : 32%
moy tout : 24%
Table 5.1 – EER de la classification des hommes MP vs sain, par taˆche vocale, et EER obtenus
a` partir de la moyenne des scores issus d’un meˆme type de taˆches. Les moyennes des scores sont
calcule´es avec une ponde´ration en fonction de la longueur des taˆches.
Comparaison GMM ge´ne´raux et GMM spe´cifiques Nous voulions ensuite e´valuer s’il
e´tait possible de mieux adapter le contenu des donne´es d’entraˆınement utilise´es pour les GMM
aux taˆches utilise´es pour le test. Par conse´quent, nous avons calcule´ des GMM plus spe´cifiques
(voir le Tableau 5.2) compose´ uniquement des taˆches que nous avons utilise´es pour le test, en
modifiant le nombre de fonctions gaussiennes en fonction de la quantite´ de donne´es de parole.
Par exemple, pour savoir si les re´pe´titions de phrases et les taˆches de lecture e´taient pertinentes
pour distinguer les sujets MP des controˆles, au lieu d’utiliser toutes les taˆches pour former les
GMM, nous avons utilise´ uniquement ces dernie`res. Ce qui fait 54 min de donne´es parole par
GMM, pour lesquels le nombre de 20 gaussiennes s’est re´ve´le´ le plus approprie´. Une exception a
e´te´ faite pour la taˆche de monologue, pour laquelle nous avons ajoute´ des re´pe´titions de phrase
et de la lecture au GMM spe´cifique, afin d’avoir un mode`le de parole moins de´pendant du
contenu. En effet, le contenu du monologue de la cohorte ICEBERG e´tait le´ge`rement diffe´rent
de celui des sujets te´moins externes, de par des diffe´rences au niveau du de´roulement de leur
journe´e (qu’ils devaient raconter). Nous avons remarque´ que les GMM spe´cifiques ame´lioraient
certaines performances, comme pour les taˆches de re´pe´tition de phrases et de lecture, ce qui
peut s’expliquer par le fait que ces taˆches sont texte-de´pendant. Au contraire, le monologue, qui
est texte-inde´pendant, n’a pas e´te´ ame´liore´e. Nous avons e´galement remarque´ que pour d’autres
taˆches, telles que /pataka/, la performance e´tait diminue´e avec des GMM spe´cifiques (forme´s
avec seulement /pataka/). Cela peut eˆtre duˆ a` une quantite´ re´duite de donne´es paroles utilise´es
pour le GMM (environ 11min de donne´es parole par GMM). Nous avons e´galement teste´ la
taˆche /pataka/ avec des GMM forme´s a` partir de toutes les taˆches DDK (semi-spe´cifique) et
obtenu les meˆmes re´sultats que pour le GMM ge´ne´ral (forme´ a` partir de toutes les taˆches). Pour
toutes les taˆches teste´es (du moins pour les taˆches texte-de´pendant), le de´fi consistait en re´alite´
a` trouver le meilleur e´quilibre entre spe´cificite´ et quantite´ pour les donne´es d’entraˆınement.
Cas des voyelles soutenues Les taˆches de voyelles soutenues, que ce soit avec des GMM
spe´cifiques ou ge´ne´raux, sont celles qui correspondent a` la moins bonne performance (EER=39%).
La soustraction du cepstre moyen pouvant alte´rer la classification quand la variabilite´ du contenu
phone´tique est faible (cf. partie 3.3.1.2), nous avons effectue´ une nouvelle classification sans CMS.
Les re´sultats obtenus ont e´te´ similaires. Les performances plus faibles des voyelles soutenues ne
sont donc pas la conse´quence de la CMS. Ces re´sultats pourraient eˆtre la conse´quence de la
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faible richesse en contenu phone´tique lors de ces taˆches. De plus les taˆches de voyelles soute-
nues re´ve`lent surtout des diffe´rences lie´es au timbre, or le timbre est la composante de la voix
la plus sensible aux traitements. Sachant que la majorite´ des sujets MP que nous avons enre-
gistre´s e´taient sous l’effet de leur traitement, les modifications du timbre, de´ja` le´ge`res au stade
de´butant, peuvent passer quasiment inaperc¸ues.
5.2.1.3 Fusion
Afin d’ame´liorer les performances de classification, nous avons effectue´ une fusion des scores
de classification des deux meilleures taˆches. Nous avons ainsi moyenne´ le score de re´pe´tition de
phrase et de lecture (avec un GMM spe´cifique) avec le score /pataka/ (avec un GMM global)
pour chaque sujet et calcule´ l’EER. Nous avons obtenu 5% d’ame´lioration, ce qui a conduit a`
un EER de 17% ± 5% (voir Tableau 5.2). Comme de´taille´ partie 3.1.4, l’e´cart type associe´ est
calcule´ suivant la formule : √
EER(1− EER)/n (5.6)
avec n le nombre de sujets sains (facteur limitant).
L’ame´lioration re´sultant de la combinaison de ces taˆches peut eˆtre explique´e par le fait que les
types de taˆches combine´es sont vraiment diffe´rents, pouvant ainsi re´ve´ler diffe´rents types de
troubles de la parole lie´s a` la MP (cf. partie 2.3). La combinaison des taˆches de re´pe´tition de
phrases et de lecture avec la taˆche de monologue, par exemple, qui sont des taˆches relativement
proches, n’a pas ame´liore´ les performances.
Taˆches Dure´e GMM GMM
teste´es test ge´ne´raux1 spe´cifiques2
Re´pe´titions phrases + lecture 90s 26% 22%
Monologue 60s 27% 26%
/pataka/ 20s 22% 28%
Voyelles soutenues 20s 39% 39%
Toutes les taˆches 6min 24% 24%
Fusion3 17%
1 Les GMM ge´ne´raux ont e´te´ entraine´s avec toutes les taˆches
2 Les GMM spe´cifiques ont e´te´ entraine´s avec les meˆmes taˆches que celles teste´es
3 Fusion des scores des taˆches de re´pe´titions de phrases et lecture (teste´es avec des GMM spe´cifiques) avec
/pataka/ (teste´e avec des GMM ge´ne´raux)
Table 5.2 – Taux EER pour la classification des hommes MP vs sain a` partir des enregistrements
de microphone professionnel. Comparaison GMM ge´ne´raux vs GMM spe´cifiques pour chaque
type de taˆches teste´es.
La matrice de confusion correspondant au seuil de l’EER est de´taille´e Tableau 5.3 . La ma-
trice de confusion correspondant au seuil a priori de 0.5 est pre´sente´e Tableau 5.4. L’e´cart type
de la sensibilite´ et de la spe´cificite´ sont de´finis de la meˆme manie`re que l’EER avec n e´gal au
nombre de sujets MP pour Se et n e´gal au nombre de sujets sains pour Sp.
classe´s MP classe´s sains
MP re´els 83%± 4% 17%± 4%
Sains re´els 17%± 5% 83%± 5%
Table 5.3 – Matrice de confusion de la classification des hommes MP vs sain, au seuil d’EER.
Les re´sultats sont donne´s en pourcentage (moyenne ± SD)
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classe´s MP classe´s sains
MP re´els 65%± 6% 35%± 6%
Sains re´els 8%± 4% 92%± 4%
Table 5.4 – Matrice de confusion de la classification des hommes MP vs sain, au seuil de 0.5.
Les re´sultats sont donne´s en pourcentage (moyenne ± SD)
La Figure 5.10 illustre les distributions normalise´es des scores Λ des sujets sains (en bleu) et
des sujets MP (en rouge). La courbe DET calcule´e a` partir de ces scores est repre´sente´e Figure
5.11. Les barres d’erreur correspondent a` ±SD avec SD =√Err(1− Err)/n . Horizontalement
Err=faux positifs et n=nombre de sujets sains, et verticalement Err=faux ne´gatifs et n=nombre
de sujets MP. Cette courbe est une repre´sentation des performances re´elles du mode`le agre´ge´, a`
partir des scores de fusion.
Figure 5.10 – Distribution normalise´e des scores Λ de fusion, en bleu (courbe de gauche) pour
les sujets hommes sains et en rouge (courbe de droite) pour les sujets hommes MP.
Figure 5.11 – Courbe DET a` partir des scores Λ de fusion issus de la classification des hommes
MP vs sain. Les barres d’erreurs ont e´te´ calcule´es a` partir des e´carts types.
5.2.1.4 Influence du nombre de sujets pour l’entraˆınement des GMM
Les performances diminuent quand on prend moins de 20 sujets par groupe d’entraˆınement.
Entre 30 et 40 sujets par groupe d’entraˆınement, on n’observe pas beaucoup de diffe´rence dans
les performances. On ne peut pas prendre beaucoup plus que 40 sujets car on est limite´ par
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notre nombre de sujets sains, et on veut le meˆme nombre de sujets pour l’entraˆınement MP et
l’entraˆınement sain. D’autre part plus on prend de sujets pour l’entraˆınement, moins il en reste
pour les tests et donc si on veut suffisamment de tests par sujet (pour diminuer la variance) il
faut augmenter le nombre de runs, ce qui signifie augmenter le temps de calcul.
5.2.1.5 Influence des plages de fre´quences, des fre´quences d’e´chantillonnage et du
nombre de filtres
Dans un premier temps nous avions teste´ de prendre pour la plage de fre´quence des MFCC
celle de notre microphone professionnel, soit [50-20000Hz]. En prenant 23 filtres MEL, qui est
le nombre de filtres le plus courant et en gardant la fre´quence d’e´chantillonnage du microphone
(96kHz). Nous avons obtenu un EER de 30% a` partir des scores de fusion. Nous avons teste´
d’augmenter le nombre de filtres, car le nombre de 23 filtres est surtout utilise´ pour les enre-
gistrements de 16kHz, mais ceci n’a pas entraine´ d’ame´lioration des performances. Nous avons
ensuite e´tudie´ l’influence de la bande de fre´quence. Les meilleurs re´sultats ont e´te´ obtenus pour
la bande [20-7000Hz], avec un EER de 17%, soit une ame´lioration de 13%. Tous les re´sultats
pre´sente´s dans les paragraphes pre´ce´dents ont e´te´ obtenus a` partir de cette plage de fre´quence.
Abaisser la limite infe´rieure a` 20Hz permet ainsi de prendre en compte les fre´quences enregistre´es
les plus basses (comprises entre 50 et 70Hz), qui ne seraient pas bien prises en compte si le de´but
du premier filtre triangulaire commence a` 50Hz. Diminuer la limite supe´rieure permet de donner
plus d’importance aux fre´quences infe´rieures a` 7000Hz qui contiennent la partie la plus impor-
tante des fre´quences vocales. Cependant si on restreint encore plus la bande de fre´quence pour
le calcul des MFCC, en prenant par exemple la bande de fre´quence utilise´e avec les te´le´phones,
soit [300-3700Hz], on peut constater une de´gradation des performances de 8%.
La fre´quence d’e´chantillonnage, pour une meˆme bande de fre´quence semble avoir peu d’in-
fluence dans les re´sultats de classification. On n’observe pas de changement significatif dans
les re´sultats entre 96kHz et 16kHz, et une de´te´rioration de 1 a` 2 % quand on passe a` 8kHz.
Ne´anmoins la bande de fre´quence [20-7000Hz] ne peut pas eˆtre teste´e avec une fre´quence
d’e´chantillonnage de 8kHz, car le the´ore`me de Shannon impose que la limite supe´rieure soit
infe´rieure a` la moitie´ de la fre´quence d’e´chantillonnage. Donc une fre´quence d’e´chantillonnage
de 8kHz impose d’avoir une limite supe´rieure d’environ 3700Hz pour le calcul des MFCC, et on
a vu que cette limite donnait de moins bons re´sultats que la limite de 7000Hz.
5.2.1.6 Comparaison du mode`le agre´ge´ avec le mode`le simple
Comme explique´ a` la section 3.1.5 en the´orie le mode`le agre´ge´ devrait avoir de meilleures
performances de classification que le mode`le simple. Pour ve´rifier cela, nous avons trace´ les dis-
tributions des scores issus des deux mode`les, calcule´ leur courbes DET et leur EER. Pour la
comparaison nous avons effectue´ les classifications a` partir des taˆches de lecture et re´pe´titions
de phrase teste´es avec des GMM spe´cifiques (entraine´s a` partir de ces meˆmes taˆches). Les barres
d’erreur des courbes DET sont calcule´es a` partir des e´carts types.
Nous avons repre´sente´ Figure 5.12 la distribution des scores α de classification des sujets
tests pour chaque run, ainsi qu’en prenant les scores de tous les runs cumule´s. En bleu sont
repre´sente´s les sujets sains re´els et en rouge les sujets MP re´els. Cette figure donne une visua-
lisation des scores correspondant au mode`le simple. Enfin la Figure 5.13 illustre la distribution
des scores Λ (calcule´s en moyennant les scores α des sujets issus de chaque run ou` ils ont e´te´
teste´s), ces scores sont ceux du mode`le agre´ge´ (cf. section 5.1.3.3).
La Figure 5.14 repre´sente la courbe DET de test du mode`le agre´ge´ (a` partir des scores
Λ). Comme vu partie 3.1.5, cette courbe est une bonne estimation des performances re´elles du
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Figure 5.12 – Distribution normalise´e des scores α de classification des hommes MP vs sain,
a` partir des taˆches de lecture et re´pe´titions de phrases enregistre´es avec le microphone profes-
sionnel. Les distributions de chaque run sont repre´sente´es en traits fins et les distributions de
l’ensemble des scores α, tous runs confondus, sont repre´sente´es en traits e´pais. En bleu sont
repre´sente´s les sujets sains re´els et en rouge les sujets MP re´els.
Figure 5.13 – Distribution normalise´e des scores Λ de classification des hommes MP vs sain, a`
partir des taˆches de lecture et re´pe´titions de phrases. En bleu sont repre´sente´s les sujets sains
re´els et en rouge les sujets MP re´els.
mode`le agre´ge´. L’EER obtenu est de 22%± 6%. L’e´cart type e´tant calcule´ a` partir de la formule
5.2.1.3. Nous avons e´galement calcule´ l’EER d’entraˆınement du mode`le agre´ge´, en testant pour
chaque run les sujets du groupe d’entraˆınement. L’EER obtenu a` partir des sujets d’entraˆınement
est 0%. Ceci montre l’importance d’avoir des sujets dans le groupe test n’ayant pas servi pour
l’entraˆınement afin d’avoir une estimation non biaise´e de l’erreur re´elle.
Les courbes DET calcule´es a` partir des scores α des sujets tests pour chaque run sont trace´es
Figure 5.15. La moyenne de ces courbes DET est e´galement trace´e ( a` partir de la moyenne des
taux FP et FN obtenus pour chaque run, ce pour chaque incre´mentation du seuil). La courbe
DET moyenne repre´sente, comme explique´ dans [Sa´enz-Lecho´n et al., 2006], les performances
re´elles du mode`le simple. Dans notre configuration, vu que les nombres de MP et de sains teste´s
sont identiques d’un run a` l’autre, cela revient exactement a` calculer directement la courbe DET
a` partir de l’ensemble des scores α (tous les runs cumule´s).
L’estimation de l’EER re´el, correspondant a` la moyenne des EER de chaque run est de
23.6% ± 6%. L’e´cart type associe´ a` cette estimation est la valeur de l’e´cart type des EER de
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Figure 5.14 – Courbe DET a` partir des scores Λ issus de la classification des hommes MP vs
sain, a` partir des taˆches de lecture et re´pe´titions de phrases. Les barres d’erreurs ont e´te´ calcule´es
a` partir des e´carts types.
chaque run. L’EER calcule´ a` partir de la DET moyenne (ou a` partir de l’ensemble des scores α)
est de 24.1%±6%. Meˆme si l’estimation de l’EER en prenant la moyenne des EER est le´ge`rement
plus optimiste que celle effectue´e sur la DET moyenne, elles restent tre`s proches.
Figure 5.15 – Courbes DET issues de la classification des hommes MP vs sain, a` partir des
taˆches de lecture et re´pe´titions de phrases enregistre´es avec le microphone professionnel. Les
courbes en bleu sont calcule´es a` partir des scores α des sujets tests pour chaque run. La courbe
verte e´paisse correspond a` la moyenne. Les barres d’erreurs ont e´te´ calcule´es a` partir des e´carts
types.
Enfin Figure 5.16 nous avons trace´ les courbes DET correspondant au mode`le agre´ge´ et au
mode`le simple sur un meˆme graphe pour faciliter la comparaison. Les e´carts entre les courbes
DET et la diminution de l’EER de 2% du mode`le agre´ge´ par rapport au mode`le simple confirme
bien la le´ge`re ame´lioration attendue re´sultant de l’agre´gation des mode`les de chaque run [Fried-
man et al., 2001].
5.2.1.7 Effet des traitements
Tous les patients MP traite´s ayant e´te´ enregistre´s sous l’effet de leur traitement, a` savoir
moins de 12 heures apre`s leur prise me´dicamenteuse du matin, il est complique´ d’e´valuer l’effet
du traitement me´dicamenteux sur les performances de classification, d’autant que tous les trai-
CHAPITRE 5. CLASSIFICATION MP VS SAIN AVEC LA ME´THODE MFCC-GMM 103
Figure 5.16 – Comparaison des courbes DET repre´sentant les performances du mode`le agre´ge´
et du mode`le simple, lors de la classification des hommes MP vs sain, a` partir des taˆches de
lecture et re´pe´titions de phrases enregistre´es avec le microphone professionnel. Le mode`le agre´ge´
est repre´sente´ par la courbe DET rouge calcule´e a` partir des scores Λ. Le mode`le simple est
repre´sente´ par la courbe DET verte calcule´e a` partir de la moyenne des DET issues de chaque
run.
tements n’ont pas la meˆme dure´e d’action et que tous les patients n’assimilent pas a` la meˆme
vitesse leurs traitements. Concernant les the´rapies vocales 13 patients ont reporte´ avoir suivi
une the´rapie de type LSVT au cours des deux dernie`res anne´es. Nous avons calcule´ les perfor-
mances de classification de ces patients et avons obtenu un EER de 15% en prenant en compte le
score de fusion. Cette diminution de l’EER en ciblant les patients suivant une the´rapie de type
LSVT semblerait indiquer a` premie`re vu que l’effet de la the´rapie vocale est ne´gatif. En fait cela
indique surtout que les patients qui ont choisi de suivre une the´rapie LSVT sont ceux qui sont
les plus geˆne´s par leur voix et donc, a priori ceux qui ont le plus de proble`mes vocaux. Pour
e´valuer re´ellement l’effet de la the´rapie vocale il aurait fallu imposer a` un groupe de patients
se´lectionne´s au hasard de faire cette the´rapie, ou bien enregistrer les patients avant puis apre`s
leur the´rapie et analyser la diffe´rence.
5.2.1.8 Effet du lieu d’enregistrement
Comme explique´ partie 5.1.1, nous avons effectue´ une soustraction spectrale avant d’extraire
les MFCC pour limiter l’impact du lieu d’enregistrement sur la classification. Afin de ve´rifier
que le lieu d’enregistrement n’a plus d’effet significatif sur les classifications, nous avons compare´
les performances des sujets enregistre´s a` l’hoˆpital a` celles des sujets enregistre´s hors hoˆpital.
Les diffe´rences avec les performances calcule´es sur tous les sujets n’exce`dent pas 3%, et les
t-tests que nous avons effectue´s n’ont pas montre´ d’e´cart significatif entre les diffe´rents lieux
d’enregistrements.
5.2.1.9 Classification des femmes
Pour les femmes, nous avons conside´re´ 30 sujets MP et 30 sujets sains pour l’entraˆınement
et 11 sujets MP et 13 sujets sains pour le test. Nous avons utilise´ les meˆmes hyperparame`tres
que chez les hommes pour entraˆıner les mode`les, a` l’exception du nombre de gaussiennes que
nous avons diminue´, pour correspondre a` la quantite´ de donne´es plus re´duite servant a` entraˆıner
les mode`les. Nous avons obtenu un taux d’EER de 42% ± 8% pour les taˆches de re´pe´tition de
phrase et de lecture (avec un GMM spe´cifique), un taux d’EER de 47% ± 8% pour la taˆche
/pataka/ (avec DDK utilise´ pour les GMM) et un taux d’EER de 45%± 8% pour le monologue.
Ces re´sultats sont nettement moins bons que les e´quivalents obtenus avec les hommes, et nous
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avons observe´ une plus grande variabilite´ entre les diffe´rents runs.
Afin d’eˆtre suˆrs que le proble`me ne vient pas de la quantite´ plus re´duite de donne´es dispo-
nibles, nous avons effectue´ une classification de controˆle avec les sujets hommes en utilisant le
meˆme nombre de sujets que pour les femmes pour l’entraˆınement et le test. Les re´sultats obte-
nus e´taient sensiblement e´quivalents a` ceux pre´sente´s dans la partie pre´ce´dente. La quantite´ plus
re´duite de donne´es disponible pour les femmes n’explique donc pas la mauvaise performance.
Nous avons e´galement teste´ les sujets femmes par rapport aux mode`les entraine´s avec les mode`les
hommes, ce qui n’a pas non plus ame´liore´ les performances. Finalement nous avons aussi teste´
la classification des femmes en conside´rant une longueur de trame plus courte (15ms au lieu de
20ms) car il a e´te´ montre´ dans certaines e´tudes que des trames temporelles plus courtes pour les
femmes conduisaient a` de meilleures performances dans la reconnaissance du locuteur [Li and
Zheng, 2015], ce qui n’a pas entraine´ d’ame´liorations.
Ainsi nous pouvons en de´duire que notre algorithme de classification n’est pas adapte´ pour les
femmes, dont on sait que les MFCC connaissent plus de variabilite´ que pour les hommes [Fraile
et al., 2009b]. Les auteurs de [Tsanas et al., 2011] avaient aussi trouve´ que les MFCC semblaient
plus adapte´s pour suivre l’e´volution de MP chez les hommes que chez les femmes, sugge´rant un
processus de de´gradation de la voix dans MP diffe´rent entre les hommes et les femmes.
Notre moins bonne de´tection de MP chez les femmes peut aussi eˆtre explique´e en partie par
une atteinte neuronale en moyenne moins marque´e chez les femmes MP que chez les hommes
MP [Haaxma et al., 2007] et une symptomatologie plus be´nigne chez les femmes, d’apre`s cette
meˆme e´tude. De plus, d’apre`s la litte´rature, une apparition des symptoˆmes de MP plus tardive de
2 ans en moyenne serait observe´e chez les femmes, compare´ aux hommes. L’effet e´ventuellement
protecteur de l’œstroge`ne sur la maladie de Parkinson a souvent e´te´ avance´ pour expliquer les
diffe´rences dans l’expression de la MP selon le genre.
Nous pouvons d’ailleurs constater dans notre base de donne´es que le score moteur de l’UP-
DRS III des sujets MP est en moyenne plus e´leve´ chez les hommes que chez les femmes (on a
un score moyen de 34 pour les hommes et 29 pour les femmes). Les hommes et les femmes e´tant
apparie´s en aˆge dans notre base de donne´es, cette diffe´rence est cohe´rente avec le de´veloppement
plus tardif des symptoˆmes moteurs chez les femmes, et peut contribuer a` expliquer la plus grande
difficulte´ a` de´tecter MP chez les femmes dans notre base de donne´es.
Enfin une autre cause possible, pouvant contribuer a` expliquer la moins bonne performance
de de´tection de MP chez les femmes, pourrait venir des supports neuronaux de la parole. En effet
des e´tudes ont montre´ que les circuits neuronaux de la parole e´taient diffe´rents chez les hommes
et chez les femmes [de Lima Xavier et al., 2019,Jung et al., 2019]. Ces circuits neuronaux peuvent
donc eˆtre diffe´remment impacte´s par la MP, et conduire a` diffe´rents types ou diffe´rents degre´s
d’alte´rations vocales suivant le genre.
5.2.2 Re´sultats avec le microphone de l’ordinateur
5.2.2.1 Classification des hommes MP vs sain
Pour nos enregistrements effectue´s avec le microphone de l’ordinateur nous avons pris les
meˆmes nombres de sujets que pour le microphone professionnel (vu que les meˆmes sujets ont
e´te´ enregistre´s avec les 2 microphones). Soit 36 MP hommes et 36 controˆles hommes pour les
groupes d’entraˆınement et 38 MP hommes et 12 controˆles hommes pour le groupe test.
L’inte´reˆt des enregistrements avec le microphone de l’ordinateur est qu’il permet d’e´valuer
la pertinence de la qualite´ du microphone. Les enregistrements avec le microphone professionnel
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et le microphone de l’ordinateur ont e´te´ effectue´s simultane´ment. La base de donne´es est donc
strictement identique entre les deux microphones. Nous avons ne´anmoins constate´ que les enre-
gistrements issus du microphone de l’ordinateur avaient tendance a` se de´clencher entre 0 a` 1s
plus tard, re´sultant de la gestion automatise´e en se´rie des enregistrements par notre interface
GUI. Apre`s ve´rification, cela n’a entraine´ la perte de quasiment aucune donne´e vocale.
Les principales diffe´rences entre les enregistrements du microphone professionnel et ceux du
microphone interne de l’ordinateur (outre les diffe´rences de qualite´s de microphones) re´sident
dans la pre´sence d’une fonction de re´duction de bruit de fond active´e par de´faut pour les ordi-
nateurs de type Macbook, et la distance entre le microphone et la bouche (environ 50cm au lieu
de 5 a` 10cm pour le microphone professionnel).
Les EER obtenus avec le microphone inte´gre´ de l’ordinateur sont pre´sente´s Tableau 5.5.
Nous pouvons constater une de´gradation de 4% concernant la performance a` partir des taˆches
de lecture et re´pe´tition de phrase et une de´gradation de 12% concernant la taˆche /pataka/. Les
caracte´ristiques vocales associe´es a` l’exe´cution de cette taˆche tre`s spe´cifique par la population
MP semblent donc plus affecte´es par la qualite´ du microphone. De meˆme le score de fusion paˆtit
ici de la mauvaise performance associe´e a` la taˆche /pataka/. La de´gradation des performances
avec le microphone interne de l’ordinateur peut venir du microphone de moins bonne qualite´
ainsi que de la fonction de de´bruitage actif de l’ordinateur ou de la distance accrue entre la
bouche et le microphone.
lecture + repet /pataka/ fusion
micro professionnel 22% 22% 17%
micro ordinateur 26% 35% 32 %
Table 5.5 – Comparaison de l’EER issu de la classification des hommes MP vs sain avec
le microphone professionnel et avec le microphone de l’ordinateur. Les taˆches de lecture et
re´pe´tition de phrases ont e´te´ teste´es a` partir de GMM spe´cifiques, et la taˆche /pataka/ a` partir de
GMM ge´ne´raux. Pour la fusion le taux est obtenu en moyennant les deux scores de classification
(lecture + re´pe´tition de phrases et /pataka/) pour chaque sujet.
5.2.2.2 Effet “cross-micro”
Nous avons e´galement voulu e´valuer les performances lors d’une classification “cross micro”,
c’est a` dire estimer la performance de classification de sujets enregistre´s avec un microphone
diffe´rent de celui utilise´ pour entraˆıner les GMM. Pour cela nous avons entraine´ les GMM avec
les enregistrements issus du microphone professionnel et nous avons utilise´ les enregistrements
du microphone de l’ordinateur pour les sujets tests. Nous avons obtenu un EER de 25% pour
les taˆches de lecture et re´pe´tition de phrases et 37% pour la taˆche /pataka/, soit des re´sultats
semblables a` ceux obtenus en entrainant les GMM avec le microphone de l’ordinateur.
Pour conclure, lorsque les conditions d’enregistrement sont telles que la distance avec le
microphone est grande et/ou qu’une fonction de re´duction de bruit de fond est active il semble
pre´fe´rable d’utiliser seulement les taˆches de lecture et re´pe´titions de phrases. En proce´dant ainsi
le classifieur MFCC-GMM conduit a` un EER d’environ 25%.
5.2.2.3 Classification des femmes MP vs sain
Pour la classification des femmes, nous avons suivi la meˆme me´thode qu’avec le microphone
professionnel, et avons obtenu un EER de 42 ± 8% pour les taˆches de lecture et re´pe´tition
CHAPITRE 5. CLASSIFICATION MP VS SAIN AVEC LA ME´THODE MFCC-GMM 106
de phrase et de 45 ± 5% pour la taˆche /pataka/. Ces taux d’erreur sont comparables a` ceux
obtenus avec le microphone professionnel. Nous n’observons pas de de´gradation significative
contrairement aux hommes, ce qui n’est pas surprenant vu que les performances e´taient de´ja`
tre`s faibles, de plus les marges d’erreur des EER sont plus grandes que pour les hommes.
5.2.3 Re´sultats avec le te´le´phone
Tout comme pour les re´sultats obtenus avec le microphone professionnel, et le microphone de
l’ordinateur, nous nous concentrons principalement sur les analyses effectue´es avec les hommes.
La raison e´tant que cette me´thode d’analyse est peu approprie´e a` la de´tection de MP chez les
femmes, dont la plus grande variabilite´ des MFCC semble nuire a` cette me´thode de classification.
Pour rappel, 63 MP hommes et 36 sujets sains hommes ont participe´ aux enregistrements
te´le´phoniques mensuels, faisant un total de 1 a` 13 sessions par sujet, avec une moyenne de 5
sessions par participant. Les taˆches vocales effectue´es sont de meˆme type mais un peu moins
nombreuses que les taˆches vocales effectue´es a` l’hoˆpital. Elles ne contenaient pas de lecture, car
pour des raisons pratiques nous voulions que toutes les consignes soient audio. Quatre taˆches
DDK ont e´te´ enleve´es pour les enregistrements te´le´phoniques et la taˆche /pataka/ n’est effectue´e
qu’une seule fois (au lieu de deux). Ceci dans le but que les sessions te´le´phoniques ne soient pas
trop longues, afin de pre´server la motivation des participants pendant toute la dure´e du protocole.
La fre´quence d’e´chantillonnage des enregistrements e´tait de 8kHz et la bande de fre´quences
conside´re´e : [300-3700]Hz. Concernant les analyses, les MFCC ont e´te´ extraits de la meˆme
manie`re qu’avec les enregistrements effectue´s a` l’hoˆpital, a` l’exception de la soustraction spec-
trale qui e´tait moins justifie´e. En effet les conditions d’enregistrement n’e´taient pas diffe´rentes
entre les groupes MP et sain, et contrairement aux enregistrements effectue´s a` l’hoˆpital, nous
n’avions pas de taˆche de silence a` utiliser pour la soustraction spectrale. La soustraction du
cepstre moyen a quant a` elle e´te´ pre´serve´e, ce qui limite les effets des canaux.
Pour l’entraˆınement des GMM nous avons conside´re´ des groupes de 30 MP et 30 sains, les
autres sujets e´tant utilise´s pour le test (33 MP et 6 controˆles).
5.2.3.1 Comparaison enregistrements micro pro vs simulation te´le´phone
Dans un premier temps conside´rons une simulation grossie`re du te´le´phone, en sous e´chantillonant
les enregistrements issus du microphone professionnel (8kHz au lieu de 96kHz) et en re´duisant la
bande de fre´quence utilise´e pour le calcul des MFCC ([300-3700]Hz au lieu de [20-7000]Hz). Le
but e´tant d’analyser l’effet de ces deux caracte´ristiques propres au te´le´phone qui sont connues
pour de´grader le signal et les analyses base´es sur les MFCC [Wu et al., 2018,Fraile et al., 2009a].
On observe une de´gradation de 9% de l’EER en prenant les scores de fusion (cf. Tableau 5.6 et
Figure 5.17).
5.2.3.2 Comparaison simulation te´le´phone vs enregistrements te´le´phoniques re´els
En ce qui concerne les enregistrements te´le´phoniques re´els, pour comparer leurs re´sultats
avec les re´sultats pre´ce´dents nous avons conside´re´ comme re´sultat de classification finale le score
de DDK et non le score de fusion. En effet la fusion telle qu’elle a e´te´ re´alise´e pour les enregistre-
ments professionnels (moyenne des scores obtenus avec re´pe´tition de phrase + lecture et taˆche
/pataka/) n’e´tait pas pertinente pour les enregistrements te´le´phoniques en raison de l’absence
de lecture et des taˆches DDK moins bien adapte´es aux tests des /pataka/.
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Lorsque toutes les sessions te´le´phoniques ont e´te´ utilise´es pour les groupes d’entraˆınement et
qu’une seule session a e´te´ utilise´e par sujet test, on constate une perte de performance de 9% par
rapport a` la simulation te´le´phonique. Cela pourrait s’expliquer par une augmentation du bruit
de fond pour le te´le´phone et des distorsions d’amplitude qui sont aussi connus pour de´te´riorer
les analyses base´es sur les MFCC [Va´squez-Correa et al., 2017b, Fraile et al., 2009a]. La dimi-
nution des performances peut e´galement trouver une explication dans la qualite´ d’exe´cution des
taˆches. Aucun expe´rimentateur n’e´tait pre´sent lors des enregistrements te´le´phoniques pour faire
recommencer les taˆches lorsque les instructions n’e´taient pas respecte´es. En ce qui concerne le
nombre le´ge`rement infe´rieur de sujets dans la base te´le´phonique, cela devrait eˆtre compense´ par
le nombre plus important de sessions utilise´es par sujet pour l’entraˆınement des GMM. Il faut
ne´anmoins e´tudier la comparaison entre les enregistrements te´le´phoniques re´els et les enregis-
trements te´le´phoniques simule´s avec pre´caution, vu que les taˆches analyse´es diffe`rent le´ge`rement.
Figure 5.17 – Courbes DET issue de la classification hommes MP vs hommes sains a` partir
des scores de fusion. Comparaison entre microphone professionnel et simulation du te´le´phone.
5.2.3.3 Influence du nombre sessions pour les enregistrements te´le´phoniques re´els
Afin d’e´valuer l’influence de la quantite´ de donne´es de test sur les performances des enre-
gistrements te´le´phoniques, nous avons effectue´ une classification en utilisant cette fois toutes
les sessions te´le´phoniques re´alise´es par sujet de test et nous avons compare´ les re´sultats a` la
classification effectue´e en utilisant une seule session par sujet de test. Nous avons constate´ des
ame´liorations de la classification, atteignant un EER de 25% ± 7% pour les taˆches DDK
(voir Tableau 5.6 et Figure 5.18). Pour les taˆches DDK, les re´sultats obtenus e´taient encore
meilleurs que ceux obtenus avec le microphone professionnel. Cela signifierait qu’avec environ 5
minutes de donne´es paroles te´le´phoniques DDK par personne, contre environ 1 minute 30 pour le
microphone professionnel, l’ame´lioration de la performance due a` l’augmentation de la quantite´
a pre´valu sur la de´gradation de la qualite´.
Avec nos enregistrements issus du microphone professionnel, tester les taˆches /pataka/ avec
des GMM globaux semble plus pertinent que d’utiliser l’ensemble des taˆches DDK pour le test (en
prenant la moyenne de scores). Curieusement, avec nos vrais enregistrements te´le´phoniques, cela
semble eˆtre le contraire. Cela pourrait s’expliquer par le contenu des taˆches DDK te´le´phoniques
moins adapte´es au test de la taˆche /pataka/ que les donne´es DDK de nos enregistrements pro-
fessionnels.
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Figure 5.18 – Courbes DET issue de la classification hommes MP vs hommes sains a` partir des
scores de DDK issus des vrais enregistrements te´le´phoniques. Impact de la quantite´ de donne´es
pour le test : comparaison entre une seule session teste´e par sujet et toutes les sessions teste´es
par sujet.
Taˆches micro Te´le´phone Te´le´phone Te´le´phone
teste´es1 professionnel simulation 1 sessions toutes sessions
Re´pe´titions phrases2 22% 28% 37% 36%
Monologue 26% 29% 39% 36%
DDK 31% 32% 35% 25%
/pataka/ 22% 25% 42% 32%
Re´sultats finaux3 17% 26% 35% 25%
1 La re´pe´tition de phrases, le monologue et DDK sont teste´es avec des GMM spe´cifiques, et /pataka/ est teste´e
avec des GMM ge´ne´raux
2 Pour les enregistrements issus du microphone professionnel et de la simulation du te´le´phone, les taˆches de
lecture sont ajoute´es aux re´pe´titions de phrases pour l’entraˆınement et le test
3 Les re´sultats finaux sont compose´s du re´sultat de fusion pour le microphone professionnel et la simulation du
te´le´phone, et du re´sultat de DDK pour les enregistrements te´le´phoniques re´els
Table 5.6 – Taux EER pour la classification MP hommes vs sains hommes. Comparaison entre
les enregistrements du microphone professionnel, la simulation du te´le´phone, et les enregistre-
ments te´le´phoniques re´els (en prenant toutes les sessions pour l’entraˆınement des GMM et soit
une, soit toutes les sessions pour les sujets tests).
Nous avons voulu e´tudier de plus pre`s l’influence du nombre de sessions d’enregistrements
te´le´phoniques effectue´es par les sujets sur la performance de leur classification. Le Tableau 5.7
de´taille le taux de sujets bien classe´s en fonction du nombre de sessions te´le´phoniques qu’ils
ont effectue´es. Nous pouvons observer une ame´lioration importante dans les performances de
classification a` partir de 5 sessions par sujet. En effet si on conside`re seulement les sujets ayant
effectue´ 4 sessions ou moins, l’EER issu des taˆches DDK est de 44%, alors que si on conside`re
les sujets ayant effectue´ 5 sessions ou plus, l’EER est de 19%. Cette diffe´rence tre`s importante
est a` relativiser car les performances ont e´te´ calcule´es a` partir de sujets diffe´rents, et le nombre
faible de sujets ayant effectue´ 4 sessions ou moins (23 sujets) donne une valeur peu pre´cise de cet
EER. Pour e´tudier l’influence du nombre de sessions sur les performances de manie`re pertinente
et non biaise´e, nous avons alors conside´re´ seulement les sujets ayant effectue´ 5 sessions ou plus.
Nous avons calcule´ l’ EER de ce groupe lorsque toutes leurs sessions e´taient prises en compte,
et obtenu 19% comme de´crit pre´ce´demment, et nous avons calcule´ leur EER lorsque une seule
session de ces meˆmes sujets e´tait prise en compte, et avons alors obtenu 28%. Nous constatons
alors une diffe´rence de 9% suivant qu’une session te´le´phonique est utilise´e par sujet ou que 5
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sessions ou plus sont utilise´es. Nous retrouvons l’ordre de grandeur de l’ame´lioration trouve´e
pre´ce´demment lorsque toutes les sessions (allant de 1 a` 13) des sujets teste´s e´taient utilise´es
versus une seule session e´tait utilise´e par sujet teste´.
nb sessions 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
nb sujets bien classes
nb sujets testes
3
8
3
5
3
5
3
5
6
6
2
3
6
6
5
8
8
8
12
14
12
16
6
8
5
7
Table 5.7 – Taux de bonnes classifications des sujets en fonction du nombre de sessions
te´le´phoniques effectue´es.
5.2.3.4 Influence du te´le´phone portable vs te´le´phone fixe
Les participants de notre base de donne´es te´le´phoniques ont effectue´ les enregistrements a`
partir de leur te´le´phone personnel, sans contrainte sur le fait d’utiliser un te´le´phone fixe ou un
te´le´phone portable. Parmi les participants hommes 33 sujets sains ont opte´ pour leur te´le´phone
portable, et 3 pour un te´le´phone fixe. De meˆme 54 sujets MP ont opte´ pour leur te´le´phone
portable, et 9 pour leur te´le´phone fixe. Si on conside`re les re´sultats de classification MP homme
vs sain homme pour la taˆche DDK, nous avions obtenu un EER de 25% en prenant tous les sujets.
Si maintenant on conside`re seulement les sujets ayant utilise´ un te´le´phone fixe, nous obtenons
pour le meˆme seuil un taux de faux positifs et de faux ne´gatifs de 33%. Cette le´ge`re de´gradation
est a` conside´rer avec pre´caution car le nombre de personnes ayant utilise´ leur te´le´phone fixe est
tre`s faible. Ne´anmoins si cette de´te´rioration est re´elle, elle pourrait e´ventuellement provenir du
fait que l’entraˆınement des GMM a` e´te´ effectue´ en grande majorite´ avec des enregistrements
de te´le´phones portables, ce qui pourrait conduire a` un pouvoir discriminant plus faible pour
de´tecter MP a` partir d’enregistrements issus de te´le´phones fixes.
5.2.3.5 Comparaison du mode`le agre´ge´ vs mode`le simple
Pour finir tout comme pour les enregistrements issus du microphone professionnel, nous
avons estime´ la performance du mode`le simple, pour la comparer a` la performance du mode`le
agre´ge´. Pour cela nous avons utilise´ les taˆches DDK de toutes les sessions te´le´phoniques, pour
lesquelles nous avions obtenu un EER=25% avec le mode`le agre´ge´. Nous avons calcule´ l’EER
du mode`le simple, en suivant la me´thode de´crite partie 5.2.1.6 et avons obtenu un EER de 28%.
On retrouve ainsi une le´ge`re ame´lioration des performances re´sultant du mode`le agre´ge´.
5.2.3.6 Classification des femmes
Concernant les femmes, nous avons analyse´ les donne´es te´le´phoniques de 38 sujet MP et 25
sujets sains. Pour chaque run de classification nous avons conside´re´ 20 sujets MP et 20 sains
pour l’entraˆınement des mode`les GMM, et le reste des sujets, soit 18 MP et 5 sains pour le test.
Nous avons obtenu un EER de 41± 10% pour les taˆches DDK ainsi que pour le monologue.
Ces taux d’erreur sont comparables a` ceux obtenus avec le microphone professionnel. Nous n’ob-
servons pas de de´gradation significative contrairement aux hommes, ce qui n’est pas surprenant
vu que les performances e´taient de´ja` tre`s faibles, de plus les marges d’erreur des EER sont plus
grandes que pour les hommes.
5.2.4 Classification des iRBD
Nous avons dans un premier temps effectue´ une classification iRBD vs sain pour les hommes
a` partir des enregistrements issus du microphone professionnel. De la meˆme manie`re que pour la
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classification MP vs sain nous avons entraine´ pour chaque run un mode`le GMM iRBD (compose´
de 30 sujets iRBD) et un mode`le GMM sain (compose´ de 30 sujets sains) et nous avons calcule´
la vraisemblance des sujets restants (11iRBD et 18 sains) par rapport a` ces deux mode`les. Les
EER a` l’issue des 40 runs sont donne´s Tableau 5.8 pour les taˆches de lecture et re´pe´tition
de phrase, pour la taˆche /pataka/ et pour la fusion des deux. Nous pouvons constater une
diminution moyenne des performances d’environ 20% par rapport a` la classification MP vs sain.
Cette diffe´rence est cohe´rente avec le fait que les iRBD, conside´re´s comme des pre´-Parkinsoniens,
pre´sentent moins de troubles vocaux que les Parkinsoniens ave´re´s.
Nous avons dans un deuxie`me temps effectue´ la meˆme classification iRBD vs sain en utilisant
cette fois les enregistrements issus de microphone inte´gre´ de l’ordinateur. Nous avons obtenu un
EER de 45%, soit une de´gradation de 8% par rapport aux enregistrements issus du microphone
professionnel.
lecture + repet /pataka/ fusion
iRBD vs sain 39% 39% 37%
MP vs sain 22% 22% 17%
Table 5.8 – EER issu de classification des hommes iRBD vs sains. a` partir des enregistrements
issus du microphone professionnel et comparaison avec la classification des hommes MP vs sain
dans les meˆmes conditions. Les taˆches de lecture et re´pe´tition de phrases ont e´te´ teste´es a` partir
de GMM spe´cifiques, et la taˆche /pataka/ a` partir de GMM globaux. Pour la fusion le taux
est obtenu en moyennant les deux scores de classification (lecture + re´pe´tition de phrases et
/pataka/) pour chaque sujet.
Enfin nous avons effectue´ la meˆme classification mais avec les enregistrements te´le´phoniques.
Le nombre de participants diffe´rant le´ge`rement nous avons choisi 30 iRBD et 30 sujets sains
pour entrainer les GMM, et le reste (soit 7 iRBD et 6 sains) pour le test. Les re´sultats sont
de´crits dans le Tableau 5.9.
repet monologue DDK
iRBD vs sain 40% 45 % 43 %
MP vs sain 36% 36 % 25 %
Table 5.9 – EER issus de classification des hommes iRBD vs sains, a` partir des enregistrements
te´le´phoniques, et comparaison avec la classification des hommes MP vs sain dans les meˆmes
conditions. Les taˆches vocales re´pe´tition de phrase, monologue et DDK ont e´te´ teste´s par rapport
a` des GMM spe´cifiques. Toutes les sessions ont e´te´ utilise´es pour l’entraˆınement et le test.
Tous nos participants iRBD ne sont pas au meˆme stade d’e´volution de la maladie vers un
syndrome parkinsonien. Certains iRBD ont commence´ a` de´velopper des symptoˆmes moteurs, on
les conside`re comme moteur+ si leur score UPDRS III est supe´rieur ou e´gal a` 14 (cf. partie 4).
Parmi les iRBD hommes que nous avons classe´s pre´ce´demment, 18 sont moteur+ et 23 moteur−.
Si on conside`re la classification de tous les iRBD hommes vs les sujets sains hommes, enregistre´s
avec le microphone professionnel, nous avions obtenu, en prenant le score de fusion, un EER de
37%. Si maintenant on cherche a` classer seulement les iRBD moteur+ par rapport aux sujets
sains, nous obtenons un EER de 28%. A l’inverse si on cherche a` classer les iRBD moteur−
par rapport aux sujets sains, nous obtenons un EER de 41%.
Cette diffe´rence de performance semble montrer que le classifieur MFCC-GMM commence
a` de´tecter les iRBD quand ces derniers de´veloppent leurs premiers symptoˆmes moteurs.
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iRBD moteur+ iRBD moteur−
fusion 28% 41%
Table 5.10 – EER issus de classification des hommes iRBD vs sains a` partir des scores de fusion
issus des enregistrements avec le microphone professionnel. Comparaison des performances des
iRBD moteur+ et moteur−
5.3 Classification avec GMM-UBM
5.3.1 UBM a` partir de nos donne´es
Dans le but d’essayer d’ame´liorer les performances de classification, nous avons teste´ la
technique de GMM-UBM pre´sente´e au paragraphe 3.3.1.3 consistant en une adaptation d’un
mode`le du monde avec nos donne´es. Cette me´thode est connue pour ame´liorer la reconnaissance
du locuteur quand peu de donne´es sont disponibles pour l’entraˆınement des mode`les de locuteurs.
D’apre`s [Reynolds et al., 2000] l’ame´lioration des performances de classification e´tant due a`
l’augmentation des donne´es servant a` construire les GMM et au couplage induit entre les mode`les.
Afin d’abord de tester une ame´lioration potentielle due au couplage des mode`les nous avons
cre´e´ des mode`les du monde a` partir de nos sujets, en testant la me´thode GMM-UBM sur la
classification hommes MP vs hommes sains a` partir des taˆches lecture et re´pe´titions de phrases
enregistre´es avec le microphone professionnel. Nous avons souhaite´ voir si cela ame´liorait notre
baseline ayant un EER de 22%. Pour cela nous avons teste´ diffe´rentes fac¸ons de construire le
mode`le du monde et de l’adapter. Nous avons pris dans un premier temps un sous-groupe de
nos sujets MP et sain pour entraˆıner l’UBM, que nous avons adapte´ a` partir d’autres sujets MP
et sains afin de construire un GMM MP et un GMM sain (Expe´rience 1). Dans un deuxie`me
temps nous avons entraine´ l’UBM a` partir de MP, puis nous l’avons adapte´ a` partir de sujets
sains pour cre´er notre GMM sain (Expe´rience 2). Pour ces deux expe´riences, les mode`les ont
e´te´ teste´s sur des sujets tests diffe´rents de ceux ayant servi a` l’UBM ou a` l’adaptation. Dans un
troisie`me temps nous avons pris tous les sujets pour entraˆıner l’UBM, puis nous l’avons adapte´
a` partir de MP et de sains pour cre´er le GMM MP et le mode`le sain, que nous avons teste´s sur
les sujets restants (Expe´rience 3).
Voici le de´tail de la re´partition des sujets pour ces trois expe´riences et l’EER du mode`le
agre´ge´ obtenu. Nous avons conside´re´ les taˆches vocales de lecture et re´pe´titions de phrase pour
l’UBM, les adaptations et les tests. Nous avons utilise´ respectivement 20, 20 et 50 gaussiennes
pour cre´er les UBM.
Expe´rience 1 :
- UBM : 20 MP et 10 sains (45 min de donne´es parole)
- GMM MP : adaptation MAP a` partir de 30 MP (45 min)
- GMM sain : adaptation MAP a` partir de 30 sains (45min)
- test : 24 MP et 8 sains (90s par test)
- EER= 22%
Expe´rience 2 :
- UBM : 36 MP (54 min)
- GMM MP : UBM
- GMM sain : adaptation MAP a` partir de 36 sains (54min)
- test : 38 MP et 12 sains (90s par test)
- EER= 23%
Expe´rience 3 :
- UBM : 74 MP et 48 sains (3h)
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- GMM MP : adaptation MAP a` partir de 36 MP (54min)
- GMM sain : adaptation MAP a` partir de 36 sains (54min)
- test : 38 MP et 12 sains (90s par test)
- EER= 22%
Nous constatons que le couplage des mode`les induit par la me´thode de GMM-UBM n’a pas
ame´liore´ les performances.
5.3.2 UBM a` partir de donne´es exte´rieures
Nous avons e´galement teste´ l’impact d’une plus grande quantite´ de donne´es en entrainant
l’UBM sur des bases de donne´es de conversations te´le´phoniques Switchboard collecte´es par le
Linguistic Data Consortium (LDC) compose´es de 2594 sujets e´quilibre´s en hommes et femmes,
pour un total de 984 heures de donne´es te´le´phoniques, e´chantillonne´es en 8kHz [Graff et al.,
1998,Graff et al., 1999,Graff et al., 2001,Graff et al., 2004]. Bien que la langue dans cette base
soit l’anglais, elle devrait constituer un mode`le du monde correct de par la ressemblance des
phone`mes avec le franc¸ais. L’utilisation d’un langage diffe´rent pour la construction des UBM
a de´ja` e´te´ rencontre´e lors d’e´valuations de reconnaissance du locuteur SRE [Sadjadi et al., 2017].
Nous avons entraine´ l’UBM a` partir de ces donne´es, e´chantillonne´es en 8kHz, en prenant 2048
gaussiennes et une plage de [300-7000]Hz pour l’extraction des MFCC. Nous avons adapte´ cet
UBM aux monologues issus de notre base te´le´phonique, ayant des caracte´ristiques (fre´quences
d’e´chantillonnage, plage de fre´quence, microphones..) plus compatibles que les donne´es enre-
gistre´es avec notre microphone professionnel.
Nous avons entraine´ le mode`le GMM MP en adaptant l’UBM a` partir de 30 MP (soit 2h30
de donne´es parole) et avons fait l’e´quivalent pour le GMM sain. Nous avons effectue´ les tests
sur les sujets restants a` savoir 33 MP et 6 sains (5min par test). Nous avons obtenu un EER de
36% (Expe´rience 4) soit pas d’ame´lioration par rapport a` notre baseline sans UBM.
Nous avons e´galement teste´ l’adaptation de l’UBM LDC a` partir des taˆches DDK (texte-
de´pendant), soit environ 2h30 de donne´es pour l’adaptation du GMM MP et du GMM sain,
toujours issues des donne´es te´le´phoniques, et nous avons obtenu cette fois une de´gradation de
3% (Expe´rience 5). Pour finir nous avons construit un UBM LDC a` partir cette fois des sujets
hommes uniquement, et nous l’avons adapte´ de la meˆme manie`re que pre´ce´demment a` nos sujets
hommes MP et sains, sans obtenir d’ame´lioration des performances. La meˆme chose a e´te´ faite
pour les sujets femmes, a` savoir l’UBM LDC a` partir des sujets femmes et l’adaptation a` partir
20 MP femmes et 20 sains femmes de notre base de donne´es te´le´phonique, n’entrainant pas non
plus d’ame´lioration des performances.
Expe´rience 4 :
- UBM : 2594 sujets (hommes et femmes) (984h) - taˆche conversation
- GMM MP : adaptation MAP a` partir de 30 MP hommes (2h30) - taˆche monologue
- GMM sain : adaptation MAP a` partir de 30 sains hommes (2h30) - taˆche monologue
- test : 33 MP hommes et 6 sains hommes (5min par test) - taˆche monologue
- EER= 36% a` comparer a` EER=36% sans UBM
Expe´rience 5 :
- UBM : 2594 sujets (hommes et femmes) (984h) - taˆche conversation
- GMM MP : adaptation MAP a` partir de 30 MP hommes (2h30) - taˆche DDK
- GMM sain : adaptation MAP a` partir de 30 sains hommes (2h30) - taˆche DDK
- test : 33 MP hommes et 6 sains hommes (5min par test) - taˆche DDK
- EER= 28% a` comparer a` EER=25% sans UBM
CHAPITRE 5. CLASSIFICATION MP VS SAIN AVEC LA ME´THODE MFCC-GMM 113
Nous pouvons donc conclure qu’entraˆıner un UBM a` partir d’une grande base de donne´es ex-
terne de type conversations te´le´phoniques puis l’adapter avec notre base de donne´es te´le´phoniques
n’ame´liore pas les performances de classification des taˆches texte-inde´pendant et de´grade le´ge`rement
les performances des taˆches texte-de´pendant. Cette de´gradation peut re´sulter du fait que les fi-
chiers audio a` partir desquels a e´te´ entraine´ l’UBM sont des conversations donc par nature
texte-inde´pendant et du coup moins compatibles avec une adaptation texte-de´pendant. La non
ame´lioration des performances issues de l’adaptation de l’UBM aux monologues de notre base de
donne´es par rapport a` l’entraˆınement d’un GMM sans UBM semble indiquer que notre base de
donne´es est suffisamment grande pour la construction de GMM, ne ne´cessitant pas l’intervention
d’une base exte´rieure pour ce type de classifieur.
5.4 Classification avec GMM sur les transitions “non voise´ a`
voise´”
Re´cemment des e´tudes ont montre´ de bonnes performances de classification en s’inte´ressant
aux transitions des sons voise´s a` non voise´s et inversement [Orozco-Arroyave et al., 2015b,
Va´squez-Correa et al., 2017a]. Les transitions “non voise´ a` voise´” correspondent a` des attaques
de sons et semblent eˆtre particulie`rement discriminantes dans MP. Nous avons voulu tester si ces
transitions pouvaient eˆtre utilise´es seules pour construire un mode`le GMM MP et un mode`le sain
a` partir des MFCC, afin d’effectuer la classification. Pour cela nous avons utilise´ une me´thode
d’autocorre´lation a` l’aide du logiciel Praat pour extraire la fre´quence fondamentale, a` raison
d’environ une information sur la fre´quence fondamentale toutes les 10ms. Cette information in-
dique s’il existe une fre´quence fondamentale pour la trame en question (donc si elle correspond a`
un son voise´) et si oui donne la valeur de cette fre´quence. Ensuite nous avons extrait les temps de
transitions se´parant des se´quences d’au moins 4 trames non voise´es suivies d’au moins 4 trames
voise´es. A partir de ces temps de transitions nous avons pu isoler les morceaux des monologues
correspondant a` ces transitions. Nous avons choisi d’utiliser des morceaux d’une dure´e de 60ms,
centre´s autour des temps de transitions (soit 30ms de sons non voise´s suivis de 30ms de sons
voise´s, faisant un total de 6 vecteurs MFCC). Nous avons utilise´ la meˆme me´thode que partie
5.1 pour extraire les MFCC et effectuer la classification. Nous avons entraine´ les GMM a` partir
des transitions extraites des monologues de 36 MP hommes et 36 sains hommes, et teste´ les
sujets restants. Ceci repre´sentait environ 3min de donne´es paroles par GMM et 6s par sujet
test. Nous avons utilise´ 20 gaussiennes pour les GMM et a` la diffe´rence de partie 5.1 nous avons
choisi de calculer les deltas des MFCC sur 2 trames conse´cutives au lieu de 3, vu la courte dure´e
des extraits audio correspondant aux transitions. Nous avons obtenu un EER de 40%, ce qui
signifie que la me´thode MFCC-GMM n’est pas la meilleure me´thode pour de´tecter MP a` partir
des transitions non voise´ a` voise´ issues du monologue.
Dans le but d’ame´liorer la classification a` partir des transitions non voise´ a` voise´, nous avons
choisi de garder seulement les transitions correspondant au phone`me /p/. En effet comme nous
l’avions explique´ section 2.3.2, l’articulation des consonnes occlusives est un des e´le´ments les
plus touche´s dans la dysarthrie parkinsonienne. Donc on peut supposer que les transitions non
voise´ a` voise´ correspondant a` des attaques de consonnes occlusives contiennent plus d’infor-
mations discriminantes que les autres. Nous avons alors choisi d’extraire les transitions non
voise´ a` voise´ a` partir de la taˆche de re´pe´titions lentes de syllabes /pa/. Nous avons utilise´ la
meˆme me´thode que pre´ce´demment pour isoler les transitions, extraire les MFCC et effectuer la
classification. Ce qui repre´sentait en moyenne 1min de donne´es paroles pour chacun des GMM
MP et sain, et 2s par sujet test. Nous avons obtenu un EER de 27% ± 6%, cf. Tableau 5.11,
ce qui est un bon re´sultat vu la faible quantite´ de donne´es utilise´es pour l’entraˆınement et le test.
Pour la comparaison nous avons e´galement entraine´ les GMM et effectue´ une classification
CHAPITRE 5. CLASSIFICATION MP VS SAIN AVEC LA ME´THODE MFCC-GMM 114
a` partir de la totalite´ de la taˆche de re´pe´tition lente /pa/, et plus seulement a` partir des transi-
tions non voise´ a` voise´, ce qui a conduit a` un EER de 29%. Donc le fait d’isoler les attaques des
phone`mes /p/, ame´liore de 2% les performances par rapport aux syllabes /pa/ entie`res.
Nous avons aussi effectue´ une classification a` partir des transitions non voise´ a` voise´ ex-
traites de la taˆche de re´pe´titions rapides de syllabe /pa/ et obtenu cette fois un EER de 41%.
Cette de´te´rioration importante des performances peut s’expliquer par le fait que la de´tection
des transitions non voise´ a` voise´ est plus difficile lors des re´pe´titions rapides : on constate que
pour certains sujets presque toutes les trames sont conside´re´es comme voise´es. Pour faciliter la
de´tection des phone`mes non voise´s on a essaye´ par la suite d’abaisser le seuil de voisement, mais
cela a entraine´ la perte des vrais sons voise´s chez d’autres sujets.
taˆches dure´e GMM dure´e test EER
monologue 3min 6s 40%
/pa/ lent 1min 2s 27%
/pa/ rapide 30s 1s 41%
Table 5.11 – Re´sultats de la classification MP hommes vs sains hommes a` partir des transi-
tions non voise´ a` voise´ issues des enregistrements faits avec le microphone professionnel. Pour
le monologue les transitions correspondent a` l’attaque des sons voise´s et pour les taˆches de
re´pe´tition des syllabes /pa/ rapides (DDK) et lentes, les transitions correspondent a` la pronon-
ciation du phone`me /p/. Les dure´es GMM correspondent a` la dure´e des donne´es voix utilise´es
pour l’entraˆınement du GMM MP et du GMM sain, compose´ de 36 sujets chacun. Les dure´es
test correspondent a` la dure´e des donne´es voix utilise´es pour le test de chaque sujet.
La classification des femmes par rapport au phone`me /p/ a quant a` elle conduit a` un EER de
49% soit aucune diffe´rence avec le hasard. Concernant la classification des iRBD par rapport aux
sujets sains, nous avons obtenu un EER de 43%. Ces diminutions de performance concernant
les femmes et les iRBD sont du meˆme ordre que partie 5.1 en prenant les taˆches entie`res.
Pour finir, afin d’e´valuer l’impact des conditions d’enregistrement sur la classification MFCC-
GMM a` partir des phone`mes /p/ issus de taˆches de re´pe´tions lentes de la syllabe /pa/, nous
avons effectue´ e´galement une classification MP hommes vs sains hommes a` partir des enre-
gistrements du microphone interne de l’ordinateur (avec l’option de de´bruitage actif) et des
enregistrements te´le´phoniques (toutes sessions confondues). Nous avons obtenu un EER de 42%
pour ces deux bases de donne´es. Ces de´te´riorations de performances sont cohe´rentes avec les
re´sultats pre´ce´dents. Les enregistrements issus du microphone interne de l’ordinateur conduisent
a` de moins bonnes performances pour les taˆches DDK et les phone`mes /p/, semblant ainsi mas-
quer une partie des diffe´rences MP vs sains que l’on peut observer dans la prononciation des
consonnes occlusives. Ceci pouvant eˆtre duˆ a` la distance accrue entre le sujet et le microphone, a`
la fonction de re´duction de bruit active ou a` la moins bonne qualite´ du microphone. Quant aux
enregistrements te´le´phoniques, le fait de cumuler toutes les sessions, procurant 6s de donne´es
parole par sujet en moyenne, n’entraine pas une augmentation suffisamment importante de la
taille de la base de donne´es pour pallier la qualite´ re´duite des enregistrements.
Pour conclure, en extrayant seulement les phone`mes /p/ de la taˆche de re´pe´tition lente de
syllabes /pa/ enregistre´e avec le microphone professionnel, soit environ 2s de donne´es parole par
sujet, nous avons pu classer les MP hommes par rapport aux sains hommes avec un EER de 27%.
Meˆme si ce re´sultat n’est atteint que pour les hommes et avec le microphone de bonne qualite´, il
va dans le sens d’un pouvoir discriminant important du phone`me /p/ dans la de´tection de MP.
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5.5 Conclusion sur les analyses MFCC-GMM
En re´sume´, cette analyse a consiste´ a` adapter une me´thode utilise´e en reconnaissance du
locuteur pour la de´tection de MP de´butant, a` partir de diffe´rents types de taˆches vocales, et
diffe´rents types d’enregistrements (avec un microphone professionnel, un microphone interne
d’ordinateur et l’usage de te´le´phones). Nous avons fait les analyses se´pare´ment pour les hommes
et pour les femmes, afin de ne pas rajouter la variabilite´ due au genre.
La premie`re e´tape a consiste´ en divers pre´traitements (comme la soustraction spectrale), afin
entre autres de supprimer l’effet du non appariement complet de l’environnement acoustique
entre les groupes, duˆ aux diffe´rents lieux d’enregistrement.
Nous avons ensuite extrait 19 MFCC, la log e´nergie, les Deltas et les Deltas-deltas, toutes
les 10ms. Afin de ne garder que les trames sonores, nous avons effectue´ une VAD, et pour limiter
l’effet du canal, nous avons fait une CMS.
Nous avons se´pare´ les sujets en groupes d’entraˆınements (un groupe MP et un groupe sain)
et groupe de test. A partir des groupes d’entraˆınement, nous avons construit un mode`le GMM
MP et un mode`le GMM sain, de´crivant la distribution des MFCC des MP et des sains. Nous
avons ensuite teste´ la vraissemblance (LLH) des vecteurs MFCC des sujets tests par rapport
aux deux mode`les GMM et calcule´ un score compris entre 0 et 1 a` partir des LLH ratios.
Pour la construction du mode`le final nous avons utilise´ une me´thode ensembliste de type
repeated random subsampling aggregation, dont la performance a e´te´ e´value´e en moyennant les
scores des sujets correspondants a` chaque run ou` ils ne faisaient pas partie du groupe d’en-
traˆınement. L’EER et les courbes DET ont e´te´ ensuite calcule´s pour comparer les performances
lie´es aux diffe´rentes taˆches et aux diffe´rents types de microphones utilise´s.
Les meilleures performances ont e´te´ obtenues a` partir des taˆches de lecture et re´pe´titions de
phrases ainsi qu’a` partir des taˆches DDK (la taˆche /pataka/ e´tant la plus performante). La taˆche
de type monologue s’est re´ve´le´e un peu moins efficace. Ceci peut s’expliquer par les diffe´rences de
contenu phone´tique d’un sujet a` l’autre, apporte´es par cette taˆche texte-inde´pendant, qui cre´ent
une variabilite´ pouvant diminuer le pouvoir discriminant des mode`les. Enfin les re´pe´titions lentes
et surtout les voyelles soutenues se sont re´ve´le´es peu approprie´es pour ce type d’analyse.
Nous avons e´galement e´value´ l’influence du contenu des donne´es utilise´es pour l’entraˆınement
au regard des taˆches utilise´es pour le test. Nous sommes arrive´s a` la conclusion que pour le test
des taˆches texte-de´pendant comme la lecture et les re´pe´titions de phrases, il e´tait pre´fe´rable
d’avoir entraine´ les GMM de fac¸on spe´cifique (c’est a` dire avec ces meˆmes taˆches) plutoˆt qu’avec
toutes les taˆches. Ceci e´tant valable a` condition d’avoir assez de quantite´ de paroles pour en-
traˆıner correctement les GMM a` partir des taˆches en question. Dans le cas contraire, rencontre´
par exemple si on conside`re seulement les taˆches /pataka/, il est pre´fe´rable d’augmenter la
quantite´ de donne´es d’entraˆınement, quitte a` rendre les GMM moins spe´cifiques. Ainsi le choix
des donne´es utilise´es pour l’entraˆınement des GMM re´sulte d’un compromis entre quantite´ et
spe´cificite´.
La fusion des deux meilleures taˆches, a` savoir la lecture + re´pe´tition de phrase teste´es par
rapport a` des GMM spe´cifiques, et la taˆche /pataka/ teste´e par rapport a` des GMM globaux,
conduit a` un EER de 17% chez les hommes, pour les enregistrements effectue´s avec le micro-
phone professionnel.
La classification MP vs sain pour les femmes s’est re´ve´le´e beaucoup moins performante que
pour les hommes avec ce type d’analyse (EER de 42%). Ceci peut eˆtre la conse´quence de la
plus grande variabilite´ des MFCC chez les femmes rendant les classifications par les me´thodes
MFCC-GMM plus complique´es [Fraile et al., 2009b]. Ceci pourrait e´galement confirmer l’hy-
pothe`se d’une atteinte neuronale moindre, ou au moins diffe´rente, au de´but de la maladie de
Parkinson chez les femmes [Haaxma et al., 2007].
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Concernant les iRBD, pouvant eˆtre conside´re´s comme au stade prodromique de la MP, nous
avons pu les classer par rapport aux sujets sains avec un EER de 37%. Si on conside`re seule-
ment les iRBD moteur+, cette EER descend a` 28%, ce qui semble indiquer que cette me´thode
d’analyse de´ce`le les pre´-parkinsoniens a` partir du moment ou` ils commencent a` avoir quelques
perturbations motrices (mais pas suffisantes pour poser le diagnostic de MP).
Concernant l’influence du type de microphone utilise´, nous avons pu comparer les re´sultats
du microphone professionnel avec ceux obtenus a` partir des enregistrements simultane´s du mi-
crophone interne de l’ordinateur. Nous avons observe´ une de´gradation moyenne de 8% avec le
microphone de l’ordinateur, lors de la classification des hommes MP vs sain et RBD vs sain.
Cette de´gradation e´tant le´ge`rement moins importante pour la lecture mais plus importante pour
les taˆches DDK. Les causes de cette de´gradation sont sans doute lie´es a` la distance accrue entre
la bouche et le microphone (15cm au lieu de 5cm) et a` la fonction de de´bruitage actif de l’ordina-
teur. La qualite´ re´duite du microphone de l’ordinateur pouvant e´galement contribuer le´ge`rement
a` cette de´gradation.
Nous avons e´galement teste´ l’effet “cross-micro” en utilisant nos donne´es issues du micro-
phone professionnel pour l’entraˆınement des mode`les et en testant les sujets enregistre´s avec le
microphone de l’ordinateur. Nous avons obtenu un EER de 25% pour la lecture et la re´pe´tition
de phrases. Ce re´sultat donne l’ordre de grandeur des performances que l’on pourrait avoir en
testant des enregistrements effectue´s dans d’autres conditions (avec d’autres microphones) a`
partir de nos mode`les.
Concernant les enregistrements te´le´phoniques, nous avons constate´ une de´gradation des per-
formances de 18%, pour la classification des hommes MP vs sain, en utilisant une session
te´le´phonique par sujet test, l’entraˆınement des GMM e´tant fait a` partir de toutes les sessions
des sujets d’entraˆınement. Afin de mieux comprendre les causes de cette de´gradation nous avons
re´alise´ une simulation grossie`re du te´le´phone, a` partir de nos enregistrements issus du microphone
professionnel, en sous e´chantillonnant a` 8kHz et en conside´rant la bande de fre´quence e´troite lie´e
aux transmissions te´le´phoniques. Nous avons alors obtenu une de´gradation des performances de
9% par rapport au microphone professionnel. Ce re´sultat indique que notre de´te´rioration de 18%
re´sulte pour moitie´ de l’e´chantillonnage plus faible et de la bande de fre´quence e´troite. L’autre
moitie´ serait la conse´quences des autres caracte´ristiques du te´le´phone, comme le bruit, la dis-
torsion due aux codecs.. ainsi que la qualite´ re´duite d’exe´cution des taˆches qui sont re´alise´es en
autonomie.
Quand cette fois toutes les sessions te´le´phoniques sont utilise´es pour le test de chaque sujet,
nous constatons une ame´lioration de 10%, en comparaison aux performances obtenues en uti-
lisant une seule session te´le´phonique par sujet test, soit un EER de 25% pour la de´tection des
hommes MP vs sain. Cette ame´lioration est obtenue de`s 5 sessions te´le´phoniques, soit a` partir
de 5min de donne´es DDK par sujet.
Pour ve´rifier la pertinence du mode`le agre´ge´ par rapport au mode`le simple, nous avons
e´galement calcule´ l’EER du mode`le simple (par la me´thode standard de validation croise´e ran-
dom subsampling). Nous avons obtenu une diminution des performances de 2 a` 3% pour le
mode`le simple, que ce soit avec les donne´es du microphone professionnel ou avec les donne´es
te´le´phoniques, confirmant l’inte´reˆt de la me´thode ensembliste.
Dans le but de tester l’effet de l’apport d’une plus grande quantite´ de donne´es pour la
construction des GMM, nous avons teste´ la me´thode GMM-UBM en entrainant nos GMM a`
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partir d’un mode`le UBM, entraine´ avec une grande base de donne´es voix publique, et que nous
avons adapte´ (adaptation MAP) avec nos donne´es d’entraˆınement. Afin d’e´valuer le simple effet
de couplage induit par cette me´thode nous avons e´galement construit des UBM a` partir de nos
donne´es. Dans les deux cas, nous n’avons pas observe´ d’ame´lioration de performances.
Vu les travaux re´cents [Orozco-Arroyave et al., 2015b] montrant l’inte´reˆt des analyses sur
les transitions des sons non voise´s a` voise´s, nous avons e´galement effectue´ notre classification
MFCC-GMM a` partir des attaques des sons voise´s du monologue et des taˆches de re´pe´tition
rapides et lentes des syllabes /pa/. Nous avons constate´ que les attaques des occlusives /p/
e´taient spe´cialement discriminantes dans la maladie de Parkinson, car une classification seule-
ment a` partir de ces sons a conduit a` un EER de 27% (avec seulement l’e´quivalent de 2s de
donne´es par sujet teste´).
Pour conclure, la me´thode d’analyse MFCC-GMM s’est ave´re´e pertinente pour la classifi-
cation des hommes MP vs sain, avec un EER de 17% avec les enregistrements du microphone
professionnel et 25% avec les enregistrements te´le´phoniques. Son inte´reˆt est d’autant plus grand
que cette me´thode ne´cessite peu de donne´es et que son couˆt computationnel est faible. Des
ame´liorations de performances sont possibles, surtout pour les femmes (pour lesquelles la varia-
bilite´ des MFCC semble rendre cette me´thode inefficace), avec des me´thodes de classifications
plus modernes et plus couˆteuses computationnellement. Il pourrait eˆtre inte´ressant de tester des
me´thodes utilisant les supervecteurs, les i-vecteurs, ou des me´thodes spe´cialement spe´cifiques
aux taˆches texte-de´pendant comme les Hidden Markov Models (HMM) et les re´seaux de neu-
rones de types Recurrent Neural Network (RNN).
Dans l’analyse suivante, nous avons adapte´ la dernie`re me´thode en date utilise´e en recon-
naissance du locuteur, dont les performances de´passent celles des GMM dans ce domaine, mais
ne´cessitant beaucoup de donne´es et e´tant plus couˆteuse computationnellement. C’est la premie`re
fois que cette me´thode est utilise´e dans le cadre de la de´tection de MP.
Chapitre 6
Classification MP vs sain a` partir
des x-vecteurs
Nous avons souhaite´ comparer les re´sultats obtenus avec la me´thode MFCC-GMM avec la
me´thode la plus re´cente utilise´e en reconnaissance du locuteur, de´crite partie 3.3.1.3, qui est
celle des x-vecteurs. Pour cela nous avons utilise´ des DNN pre´-entraine´s dans le cadre d’une
reconnaissance du locuteur, nous avons extrait les x-vecteurs de chaque sujet et avons effectue´
la classification MP vs sain en comparant le x-vecteur d’un sujet test a` la moyenne des x-
vecteurs MP et a` la moyenne des x-vecteurs sains, calcule´s sur des groupes d’entraˆınement dans
lesquels ne faisait pas partie le sujet test. Pour la comparaison des x-vecteurs et donc l’e´tape de
classification, nous avons compare´ diffe´rentes techniques : distance cosinus sans et apre`s LDA,
et PLDA. Nous avons e´galement e´tudie´ l’impact de la longueur des segments tests, ainsi que
l’influence de l’augmentation de donne´es sur la LDA et la PLDA. Pour finir nous avons effectue´
une dernie`re comparaison avec un DNN entraine´ avec nos propres donne´es. Comme pour les
GMM, nous avons conside´re´ les hommes et les femmes se´pare´ment et avons utilise´ une me´thode
ensembliste pour le re´sultat de classification final. Comme les classifications par x-vecteur +
LDA ou PLDA ont besoin de beaucoup de donne´es pour l’entraˆınement, nous avons commence´
par analyser ces me´thodes sur nos donne´es te´le´phoniques (plus nombreuses), avec le DNN pre´-
entraine´ SRE16 (8kHz). Les donne´es issues du microphone professionnel ont e´te´ analyse´es dans
un deuxie`me temps, l’extraction des x-vecteurs ayant e´te´ faite a` partir du DNN pre´-entraine´
voxceleb (16kHz).
6.1 Me´thode
6.1.1 Extraction des MFCC
Pour les caracte´ristiques concernant la fre´quence d’e´chantillonnage, les MFCC et la VAD,
nous avons garde´ les meˆmes que celles utilise´es pour l’entraˆınement des DNN.
6.1.1.1 Analyse te´le´phone
Pour l’analyse des enregistrements te´le´phoniques, e´chantillonne´s en 8kHz, nous avons extrait
23 MFCC et la log e´nergie toutes les 10ms sur des feneˆtres de 25ms. La bande de fre´quence
utilise´e pour le calcul des MFCC est de [20-3700Hz]. Tout comme pour les GMM, afin de
supprimer l’effet convolutif du canal, une soustraction de cepstre moyen est calcule´e sur des
feneˆtres glissantes de 3s. Une VAD identique a` celle de´crite partie 5.1.2 est ensuite effectue´e.
Contrairement a` notre analyse GMM, nous n’avons pas calcule´ les delta ni delta delta MFCC
car la composante temporelle est de´ja` prise en compte dans les premie`res couches du DNN.
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6.1.1.2 Analyse microphone professionnel
Pour l’analyse de nos enregistrements issus du microphone de haute qualite´, nous avons sous
e´chantillonne´ les enregistrements en 16kHz, et extrait 30 MFCC plus la log e´nergie toutes les
10ms sur des feneˆtres de 25ms. La bande de fre´quence utilise´e pour le calcul des MFCC est de
[20-7600Hz]. De la meˆme manie`re que pour les analyses te´le´phoniques, une CMS et une VAD
avec les meˆmes parame`tres ont e´te´ effectue´es.
Tout comme pour les analyses MFCC-GMM, l’e´tape d’extraction des MFCC, pour les en-
registrements du microphone professionnel, a e´te´ pre´ce´de´e d’une e´tape de pre´traitement par
soustraction spectrale, afin de supprimer le biais duˆ au non appariement de l’environnement
sonore.
6.1.2 Entraˆınement DNN
Nous avons utilise´ des DNN pre´entraine´s (mode`le SRE16 et mode`le voxceleb) pour la recon-
naissance du locuteur et disponibles en ligne (http : //kaldi− asr.org/models.html).
Le mode`le SRE16, de´crit dans [Snyder et al., 2018b], que nous avons utilise´ pour l’extraction
des x-vecteurs de donne´es te´le´phoniques, a e´te´ entraine´ sur 5139 sujets. Les bases de donne´es
utilise´es appartiennent au catalogue LDC, et comprennent les corpus Swichboard (Phase1,2,3
et Cellular 1,2), Mixer 6 et des e´valuations NIST SREs. Ces bases de donne´es regroupent un
me´lange de conversations te´le´phoniques et de donne´es enregistre´es avec microphone, avec comme
langue dominante l’anglais. Certaines donne´es sont directement e´chantillonne´es en 8kHz, et
les enregistrements e´chantillonne´s en 16kHz sont alors sous e´chantillonne´s en 8kHz. Enfin ces
donne´es ont e´te´ augmente´es avec les bases MUSAN (http : //www.openslr.org/17) et RIR
NOISES (http : //www.openslr.org/28) sous-e´chantillonne´es a` 8kHz (cf. partie 6.1.6).
Le mode`le voxceleb, que nous avons utilise´ pour l’extraction des x-vecteurs de donne´es
te´le´phoniques, a e´te´ entraine´ sur la base voxeleb [Nagrani et al., 2017]. Les donne´es proviennent
d’interview video de 7330 ce´le´brite´s poste´es sur Youtube. La voix est e´chantillonne´e a` 16kHz.
Les donne´es ont e´te´ augmente´es avec les bases MUSAN et RIR NOISES.
Ces deux mode`les sont des re´seaux de neurones profonds (DNN) pre´sentant l’architecture
introduite partie 3.3.1.3 et de´taille´e Tableau 6.1. La partie TDNN est compose´e de 5 couches
frame-level prenant comme entre´e les vecteurs MFCC avec un contexte temporel venant des
vecteurs MFCC des trames voisines. L’e´tape de pooling rassemble les outputs du TDNN pour
toutes les trames du segment input en calculant les moyennes et e´carts types. Enfin la dernie`re
partie du re´seau est constitue´e de deux couches segment-level prenant comme entre´e les statis-
tiques du segment issues de l’e´tape de pooling, et une couche finale softmax. Les x-vecteurs sont
extraits apre`s la premie`re couche segment-level juste avant la fonction d’activation non line´aire
ReLu.
Pour l’expe´rience dont les re´sultats sont pre´sente´s partie 6.2.1.5, nous avons entraine´ un
DNN avec la meˆme architecture mais avec nos donne´es. La seule diffe´rence d’architecture est la
dimension de l’output sortant de la couche softmax qui est alors de deux. Les sujets utilise´s pour
l’entraˆınement du DNN sont alors les meˆmes que ceux utilise´s pour la constitution des x-vecteur
moyens sain et MP et pour l’entraˆınement de la LDA et PLDA. La classification e´tant effectue´e
sur des sujets diffe´rents (appartenant au groupe test).
6.1.3 Extraction des x-vecteurs
Les x-vecteurs sont extraits pour chaque segment a` partir des DNN pre´-entraine´s. Ce sont
des vecteurs de dimension 512 et sont une repre´sentation du segment voix pris comme input. Les
segments utilise´s pour l’entraˆınement des DNN ont une dure´e de [2-4s] (une fois les silences en-
leve´s). Pour l’extraction d’x-vecteurs a` partir de nouvelles donne´es, les dure´es compatibles avec
ces DNN pre´-entraine´s vont de 25ms a` 100s. C’est a` dire que les segments audio d’une dure´e
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couche nombre trames dimension input dimension output
frame-level 1 5 5*K 512
frame-level 2 9 1536 512
frame-level 3 15 1536 512
frame-level 4 15 512 512
frame-level 5 15 512 1500
pooling T 1500*T 3000
segment-level 6 T 3000 512
segment-level 7 T 512 512
softmax T 512 N
Table 6.1 – Architecture des DNN ayant servi a` l’extraction des x-vecteurs. Ces derniers sont
extraits au niveau de la couche 6 avant l’application de la fonction d’activation ReLu. T est
le nombre de trames contenues dans le segment. K est le nombre de parame`tres pour une
trame, soit 24 pour les enregistrements te´le´phoniques (23MFCC + log e´nergie) et 31 pour les
enregistrements professionnels (30MFCC + log e´nergie). N est le nombre de locuteurs ayant
servi pour l’entraˆınement, soit 5139 pour le mode`le SRE16 et 7330 pour le mode`le voxceleb.
infe´rieure a` 25ms ne sont pas pris en compte. Concernant les segments d’une dure´e supe´rieure a`
100s, ils sont de´coupe´s en morceaux infe´rieurs a` 100s. Les x-vecteurs sont extraits pour chaque
morceau puis moyenne´s.
Nous avons dans un premier temps segmente´ les fichiers audio de notre base te´le´phonique
d’entraˆınement en segments de [1-5s], afin d’avoir suffisamment de x-vecteurs pour entraˆıner la
LDA et la PLDA. Pour les donne´es de test nous avons utilise´ un fichier audio par personne et
par type de taˆche. Les fichiers supe´rieurs a` 100s e´tant alors rede´coupe´s pour l’extraction des x-
vecteurs comme explique´s ci-dessus. De fait les segments teste´s allaient de 15s a` 100s, donc d’une
dure´e supe´rieure a` ceux utilise´s pour l’entraˆınement. Nous avons compare´ les re´sultats obtenus
avec ceux obtenus en segmentant des fichiers tests de la meˆme manie`re que pour l’entraˆınement,
donc avec des dure´es comparables de [1-5s] Les diffe´rents re´sultats des performances de classifica-
tions obtenues sont pre´sente´s partie 6.2.1.1. Par la suite nous avons garde´ la deuxie`me me´thode
avec les segments de tests et d’entraˆınement de meˆme dure´e.
6.1.4 Comparaison des x-vecteurs
Une fois les x-vecteurs extraits pour chaque sujet, les x-vecteurs des sujets appartenant
au groupes d’entraˆınement MP et sain sont moyenne´s de manie`re a` avoir un x-vecteur MP et
un x-vecteur sain de re´fe´rence. La classification des sujets test s’ope`re en comparant leur x-
vecteur au x-vecteurs MP et sain, la diffe´rence entre ces deux “distances” est ensuite calcule´e
puis normalise´e avec une fonction sigmo¨ıde. Dans le cas ou` les fichiers audio des sujets tests
sont segmente´s en plusieurs parties, un x-vecteur est extrait par segment et la comparaison a
alors lieu pour chaque segment. La moyenne des scores de classification sur tous les segments
donne alors la classe du sujet. Plusieurs me´thodes existent pour mesurer la distance entre des
vecteurs. Nous avons compare´ 3 me´thodes souvent utilise´es avec les i-vecteurs ou les x-vecteurs :
la distance cosinus, la distance cosinus pre´ce´de´e d’une LDA et la PLDA. Ces trois me´thodes
sont pre´sente´es partie 3.3.1.3. Nous avons entraine´ une LDA a` 2 dimensions (car nous avons 2
classes) a` partir des x-vecteurs des sujets d’entraˆınement labellise´s. Pour la PLDA nous l’avons
pre´ce´de´e d’une LDA, et avons utilise´ les meˆmes sujets d’entraˆınement.
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6.1.5 Classification finale et validation
Pour la classification finale et la validation nous avons garde´ la me´thode ensembliste pre´sente´e
pre´ce´demment partie 5.1.3.3. Nous avons effectue´ 40 runs de classification, pour lesquels les
participants e´taient re´partis de manie`re ale´atoire entre les groupes d’entraˆınement et de test
(repeated random subsampling). Puis nous avons effectue´ une agre´gation des scores pour chaque
sujet, ne moyennant les scores de classification des runs ou` ils ont e´te´ teste´s. Concernant la
re´partition des sujets entre les groupes d’entraˆınement et de test, nous avons garde´ les meˆmes
proportions que celles utilise´es pre´ce´demment avec l’analyse GMM.
6.1.6 Augmentation de donne´es
Re´cemment des ame´liorations dans la reconnaissance du locuteur avec les i-vecteurs et les
x-vecteurs ont e´te´ trouve´es en augmentant les donne´es [Snyder et al., 2018b]. L’augmentation
consiste a` dupliquer les donne´es en y rajoutant des bruits additifs et de l’e´cho, augmentant ainsi
la quantite´ et la diversite´ des e´chantillons utilise´s pour l’entraˆınement du DNN et de la PLDA.
A la manie`re de [Snyder et al., 2018b], nous avons utilise´ 4 types diffe´rents d’augmentation des
donne´es :
- Echo : Une simulation d’e´cho est effectue´e sur les donne´es voix a` partir de la convolution
des donne´es avec une re´ponse impulsionnelle de salles (RIR pour Room Impulse Responses) de
diffe´rentes formes et tailles disponibles en ligne (http : //www.openslr.org/28).
- Bruit additif : diffe´rents types de bruits (extraits a` partir de la base de donne´es MUSAN,
http : //www.openslr.org/17), sont ajoute´s de manie`re additive, toutes les secondes.
- Musique additive : des extraits musicaux (issus de la base MUSAN) sont ajoute´s en bruit
de fond aux donne´es.
- Brouhaha additif : des donne´es voix de 3 a` 7 locuteurs (issus de la base MUSAN) sont
se´lectionne´es au hasard, et additionne´es entre elles, cre´ant un brouhaha ajoute´ a` nos donne´es
voix en bruit de fond.
La moitie´ des 4 copies augmente´es est alors choisie au hasard et ajoute´e a` notre base de
donne´es pour l’entraˆınement de la LDA et la PLDA, multipliant ainsi par trois la taille de cette
dernie`re.
6.2 Re´sultats
6.2.1 Classification des hommes avec le te´le´phone
Nous avons commence´ par classer les hommes MP par rapport aux hommes sains avec les
donne´es te´le´phoniques. De la meˆme manie`re qu’avec les GMM, 30 hommes MP et 30 hommes
sains ont e´te´ utilise´s a` chaque run pour l’entraˆınement (et la constitution des x-vecteurs de
re´fe´rence MP et sain) et 33 hommes MP et 6 hommes sains pour le test. Toutes les sessions
analysables de ces sujets ont e´te´ utilise´es. Pour le monologue cela fait un total moyen de 5h de
donne´es voix pour le groupe d’entraˆınement a` chaque run, et un total de 5min par sujet test.
Les meˆmes quantite´s de voix sont utilise´es pour les taˆches DDK. Pour les re´pe´titions de phrases,
cela revient a` environ 1h30 pour le groupe d’entraˆınement et 1min30 par sujet test. Le DNN
pre´-entraine´ utilise´ est le mode`le SRE16 de´crit dans la partie me´thode pre´ce´dente.
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6.2.1.1 Influence de la dure´e des segments tests
Nous avons dans un premier temps classe´ nos sujets en utilisant un fichier audio par sujet
pour le test. Ce qui signifiait, comme explique´ dans la me´thode, des x-vecteurs extraits sur
des segments de 15 a` 100s pour le test. Sachant que la longueur des segments utilise´s pour
l’entraˆınement de la LDA et PLDA et la constitution des x-vecteurs de re´fe´rences MP et sain
e´tait de 1 a` 5s, et celle pour l’entraˆınement du DNN de 2 a` 4s. Les re´sultats obtenus avec la
classification par distance cosinus, sans et avec LDA, et par PLDA sont pre´sente´s Tableau 6.2.
Afin d’e´valuer l’effet du non appariement de la longueur des segments entre entraˆınement et
test, nous avons refait l’expe´rience en segmentant les fichiers tests de la meˆme manie`re que pour
l’entraˆınement (a` savoir en segments de 1 a` 5s). Les re´sultats obtenus sont de´taille´s Tableau 6.3.
Pour ces deux premie`res expe´riences, nous n’avons pas effectue´ d’augmentation de donne´es pour
l’entraˆınement de la LDA et PLDA. Les donne´es ayant servi a` l’entraˆınement du DNN SRE16
avait par contre elles e´te´ augmente´es.
Taˆche dist cos LDA + dist cos PLDA
repet 41 % 36 % 36 %
monologue 36 % 37 % 35 %
Table 6.2 – EER issus de la classification des hommes MP vs sain, a` partir des taˆches de
re´pe´titions de phrases et du monologue des enregistrements te´le´phoniques. Les x-vecteurs ont
e´te´ extraits a` partir de segments d’une dure´e de [1-5s] pour l’entraˆınement et [15-100s] pour le
test.
Taˆche dist cos LDA + dist cos PLDA
repet 39 % 32 % 33 %
monologue 33 % 35 % 36 %
Table 6.3 – EER issus de la classification MP hommes vs sains hommes, a` partir des taˆches de
re´pe´titions de phrases et du monologue des enregistrements te´le´phoniques. Les x-vecteurs ont
e´te´ extraits a` partir de segments d’une dure´e de [1-5s] pour l’entraˆınement et le test.
Nous pouvons constater une ame´lioration globale de l’ordre de 2 a` 3% lorsque les segments
de test font la meˆme longueur que les segments d’entraˆınement.
6.2.1.2 Influence de l’augmentation de donne´es
Nous avons ensuite voulu tester l’effet de l’augmentation de donne´es pour l’entraˆınement de
la LDA et PLDA. Les re´sultats sont pre´sente´s dans le Tableau 6.4.
Taˆche LDA + dist cos PLDA
repet 33 % 31 %
monologue 33 % 33 %
Table 6.4 – EER issus de la classification MP hommes vs sains hommes, a` partir des taˆches de
re´pe´titions de phrases et du monologue des enregistrements te´le´phoniques. Une augmentation
de donne´es a eu lieu pour l’entraˆınement de la LDA et la PLDA.
Nous pouvons constater une ame´lioration des performances pour la taˆche de monologue
mais pas pour la taˆche de re´pe´tition. Ceci pouvant s’expliquer par le fait que l’augmentation de
donne´es introduit de la variabilite´ phone´tique pouvant ainsi nuire aux taˆches de´pendantes du
texte qui ont l’avantage de pre´senter un contenu phone´tique similaire d’un sujet a` l’autre.
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6.2.1.3 Comparaison du mode`le agre´ge´ vs mode`le simple
De la meˆme manie`re que pour l’analyse GMM, nous avons souhaite´ comparer les perfor-
mances de notre mode`le de classification agre´ge´ avec celles qu’on aurait avec le mode`le simple.
Pour estimer les performances du mode`le simple nous avons moyenne´ les courbes DET issues de
chaque run, et calcule´ l’EER correspondant a` la courbe DET moyenne. Les performances obte-
nues sont de´taille´es Tableau 6.5. Nous pouvons constater une ame´lioration d’environ 2% pour
le mode`le agre´ge´, compare´ au mode`le simple. Cette ame´lioration due a` la me´thode ensembliste
est du meˆme ordre que celle constate´e avec les analyses GMM (cf. partie 5.2.1.6).
Taˆche LDA + dist cos PLDA
mode`le simple repet 35 % 35 %
monologue 35 % 35 %
mode`le agre´ge´ repet 32 % 33 %
monologue 33 % 33 %
Table 6.5 – Comparaison des EER du mode`le simple et du mode`le agre´ge´. Classification MP
hommes vs sains hommes a` partir des taˆches de re´pe´titions de phrases et du monologue des
enregistrements te´le´phoniques. Une augmentation de donne´es a eu lieu pour l’entraˆınement de
la LDA et la PLDA du monologue.
6.2.1.4 Cas de la taˆche DDK
Apre`s avoir analyse´ les taˆches de monologue et re´pe´tition de phrases avec les x-vecteurs, nous
avons re´alise´ la classification a` partir des taˆches DDK, sans puis avec augmentation de donne´es
pour la LDA et PLDA. Comme pour la taˆche de re´pe´tition de phrases, nous constatons que
l’augmentation de donne´es n’ame´liore pas les performances, ce qui est cohe´rent avec le fait que
les taˆches DDK sont e´galement texte-de´pendant.
Nous observons une de´gradation des performances par rapport aux re´sultats obtenus avec
l’analyse MFCC-GMM (EER=25%). Cette de´te´rioration peut eˆtre explique´e par le fait que le
DNN a e´te´ entraine´ avec de la parole issue principalement de conversations, incluant une large
varie´te´ de phone`mes. Les taˆches DDK ne font intervenir qu’un nombre restreint de phone`mes et
articule´s dans un certain ordre. La spe´cificite´ de ces taˆches n’est pas exploite´e par la calibration
du DNN, re´sultant en une perte du pouvoir discriminant par rapport aux GMM.
Taˆche distance cos LDA + dist cos PLDA
DDK non augmente´ 35 % 29 % 30 %
DDK augmente´ - 30 % 30 %
Table 6.6 – EER issus de la classification MP hommes vs sains hommes, a` partir des taˆches de
diadococine´sie des enregistrements te´le´phoniques. Comparaison avec et sans augmentation de
donne´es pour LDA et PLDA.
6.2.1.5 Entraˆınement DNN avec notre base de donne´es
Afin de rendre le DNN plus adapte´ pour le type particulier des taˆches DDK, nous avons fait
un essai en entrainant le DNN nous-meˆmes avec nos donne´es. Nous avons utilise´ pour chaque
run les donne´es du groupe d’entraˆınement pour entraˆıner le DNN, avec une augmentation de
donne´es. Les re´sultats obtenus sont pre´sente´s Tableau 6.7. Nous constatons une de´gradation des
performances quand on effectue l’augmentation de donne´es pour l’entraˆınement de la LDA et
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PLDA. Les re´sultats issus de la classification par distance cosinus avec LDA et PLDA sans aug-
mentation de donne´es, sont similaires a` ceux obtenus avec le DNN pre´-entraine´. L’entraˆınement
de notre DNN est certes plus spe´cifique mais souffre peut-eˆtre du manque de donne´es, ce qui
pourrait expliquer pourquoi il ne conduit pas a` de meilleures performances.
Taˆche distance cos LDA + dist cos PLDA
DDK non augmente´ 47 % 29 % 30 %
DDK augmente´ - 39 % 38 %
Table 6.7 – EER issus de la classification MP hommes vs sains hommes, a` partir des taˆches
de diadococine´sie des enregistrements te´le´phoniques. X-vecteurs extraits a` partir d’un DNN
entraine´ avec notre base de donne´es. Comparaison avec et sans augmentation de donne´es pour
LDA et PLDA.
6.2.1.6 Synthe`se
Nous avons synthe´tise´ les re´sultats obtenus lors de classification homme MP vs homme sain
dans le Tableau 6.8 en comparant les performances des trois me´thodes que nous avons utilise´es
pour la classification a` partir des x-vecteurs (distance cosinus sans et avec LDA, et PLDA) avec
les re´sultats obtenus lors de la classification MFCC-GMM pour les taˆches monologue, re´pe´tition
de phrase et DDK.
Nous constatons globalement que l’ajout de la LDA avant de calculer la distance cosinus
ame´liore significativement les re´sultats, et sont au meˆme niveau que la PLDA. Nous observons
que l’augmentation de donne´es ame´liore bien les re´sultats de la taˆche texte-inde´pendant mais pas
des taˆches texte-de´pendant. Ainsi le classifieur le plus approprie´ pour la de´tection de MP a` partir
des x-vecteurs semble eˆtre la distance cosinus pre´ce´de´ de la LDA (il n’y a pas d’utilite´ de garder
la PLDA, plus complexe, si elle n’ame´liore pas la re´sultats), entraine´e avec augmentation de
donne´es seulement pour le monologue. Le Tableau re´sume´ 6.9 permet de comparer aise´ment les
re´sultats issus de l’analyse MFCC-GMM avec la classification LDA + distance cosinus a` partir
des x-vecteurs. Nous observons que cette dernie`re est plus performante de 3% que la premie`re
pour les taˆches de paroles “classiques” que sont le monologue et la re´pe´tition de phrases, mais
moins performante de 5% pour les taˆches DDK plus spe´cifiques.
Taˆche MFCC-GMM dist cos LDA + dist cos PLDA LDA aug + dist cos PLDA aug
repet 35 % 39 % 32 % 33 % 33 % 31 %
monol 36 % 33 % 35 % 36 % 33 % 33 %
DDK 25 % 35 % 29 % 30 % 30 % 30 %
Table 6.8 – EER issus de la classification MP hommes vs sains hommes, a` partir des taˆches de
re´pe´titions de phrase, monologue et diadococine´sie des enregistrements te´le´phoniques. Compa-
raison types de classifications et effet augmentation de donne´es.
6.2.2 Classification des femmes avec le te´le´phone
Nous avons ensuite effectue´ les meˆmes types de classification mais cette fois pour les femmes,
toujours avec les donne´es te´le´phoniques. Pour chaque run, 20 femmes MP et 20 femmes saines ont
e´te´ utilise´es pour l’entraˆınement, et la constitution des x-vecteurs MP et sain de re´fe´rences. Le
reste des sujets, a` savoir 18 femmes MP et 5 femmes saines, figuraient dans le groupe test. Pour
le monologue cela fait un total moyen de 3h20 de donne´es voix pour le groupe d’entraˆınement
a` chaque run, et un total de 5min par sujet test. Pour les re´pe´titions de phrases, cela revient a`
environ 1h pour le groupe d’entraˆınement et 1min30 par sujet test.
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Taˆche MFCC-GMM LDA + dist cos
repet 35 ± 8% 32 ± 8%
monologue 36 ± 8% 33 ± 8%
DDK 25 ± 7% 29 ± 8%
Table 6.9 – EER (moyenne ± e´cart type) issus de la classification MP hommes vs sains hommes,
a` partir des taˆches de re´pe´titions de phrase, monologue et diadococine´sie des enregistrements
te´le´phoniques. Comparaison synthe´tique entre classification MFCC-GMM et x-vecteurs classe´s
avec LDA + distance cosinus. Augmentation de donne´es pour entraˆınement LDA des taˆches
inde´pendantes du texte (soit monologue).
L’ensemble des re´sultats est pre´sente´ au Tableau 6.10, avec un re´sume´ au Tableau 6.11.
Comme pour les hommes, nous retrouvons une ame´lioration des performances avec l’apport
de l’augmentation de donne´es pour la LDA et PLDA seulement pour la taˆche texte-inde´pendant.
De meˆme nous retrouvons de meilleures performances pour la LDA + distance cosinus et pour la
PLDA, que pour la distance cosinus simple. Enfin nous retrouvons une ame´lioration par rapport
a` la me´thode MFCC-GMM, qui est meˆme plus importante que pour les hommes. Les x-vecteurs
classe´s avec une LDA + distance cosinus ame´liorent en effet de 7 a` 8% les performances obte-
nues avec la me´thode MFCC-GMM, pour les taˆches de re´pe´tition de phrases et monologue (cf.
Tableau 6.11).
Taˆche MFCC-GMM dist cos LDA + dist cos PLDA LDA aug + dist cos PLDA aug
repet 42 % 49 % 34 % 34 % 39 % 37 %
monol 40% 43 % 34 % 36 % 33 % 33 %
Table 6.10 – EER issus de la classification MP femmes vs sains femmes, a` partir des taˆches de
re´pe´titions de phrase, et monologue des enregistrements te´le´phoniques. Comparaison types de
classifications et effet augmentation de donne´es.
Taˆche MFCC-GMM LDA + dist cos
repet 42 ± 10% 34 ± 9%
monol 40 ± 10% 33 ± 9 %
Table 6.11 – EER (moyenne ± e´cart type) issus de la classification MP femmes vs sains femmes,
a` partir des taˆches de re´pe´titions de phrase, et monologue des enregistrements te´le´phoniques.
Comparaison synthe´tique entre classification MFCC-GMM et x-vecteurs classe´s avec LDA +
distance cosinus. Augmentation de donne´es pour entraˆınement LDA des taˆches inde´pendantes
du texte (soit monologue).
La comparaison des performances issues des diffe´rentes me´thodes de classification a` partir du
monologue peut e´galement eˆtre visualise´e par la courbe DET Figure 6.1. Les re´sultats concernant
la LDA et la PLDA sont ceux obtenus avec l’augmentation de donne´es. Nous pouvons constater
que les classifications avec LDA et PLDA ont de meilleures performances que la distance cosinus
simple et la classification MFCC-GMM.
6.2.3 Classification avec le microphone professionnel
Enfin nous avons teste´ les me´thodes de classification avec les x-vecteurs, en utilisant cette
fois-ci les enregistrements issus du microphone professionnel. Le mode`le DNN pre´-entraine´ que
nous avons utilise´ est le mode`le voxeleb pre´sente´ dans la partie me´thode. Pour la classification
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Figure 6.1 – Courbes DET issues de la classification femmes MP vs femmes sains a` partir du
monologue en enregistrement te´le´phonique. Comparaison entre 4 me´thodes de classification :
MFCC+ GMM, x vecteurs + distance cosinus, x-vecteurs + LDA et distance cosinus, et PLDA.
La LDA et PLDA ont e´te´ entraine´es avec une augmentation de donne´es.
des hommes nous avons utilise´ 36 MP et 36 sains a` chaque run pour l’entraˆınement de la LDA
et PLDA et la constitution des x-vecteurs MP et sain de re´fe´rences. Le reste des sujets hommes
(38 MP et 12 sains) constituait le groupe test. Pour le monologue cela fait un total moyen de
1h10 de donne´es voix pour le groupe d’entraˆınement a` chaque run, et un total de 1min par
sujet test. Pour les lecture et re´pe´titions de phrases, cela revient a` environ 1h20 pour le groupe
d’entraˆınement et 1min10 par sujet test.
Pour les femmes le groupe d’entraˆınement comprenait 30 MP et 30 sains et le groupe test 11
MP et 13 sains. Pour le monologue cela fait un total moyen de 1h de donne´es voix pour le groupe
d’entraˆınement a` chaque run, et un total de 1min par sujet test. Pour les lecture et re´pe´titions
de phrases, cela revient a` environ 1h10 pour le groupe d’entraˆınement et 1min10 par sujet test.
L’ensemble des re´sultats est pre´sente´ Tableau 6.12 pour les hommes et au Tableau 6.14 pour
les femmes. Les Tableaux 6.13 et 6.15 synthe´tisent ces derniers.
Nous pouvons constater une tre`s le´ge`re ame´lioration de la classification par x-vecteurs avec
LDA + distance cosinus par rapport a` la classification MFCC-GMM, pour les hommes. Pour les
femmes, cette ame´lioration est beaucoup plus marque´e, surtout pour le monologue pour lequel
on observe un gain de performance de 15%.
Taˆche MFCC-GMM cos LDA + cos PLDA LDA aug + cos PLDA aug
repet & lect 22 % 32 % 22 % 24 % 24 % 25 %
monol 26% 35 % 27 % 28 % 25 % 25 %
Table 6.12 – EER issus de la classification hommes MP vs sain, a` partir des taˆches de re´pe´titions
et lecture de phrases, et du monologue des enregistrements issus du microphone professionnel.
Comparaison types de classifications et effet augmentation de donne´es.
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Taˆche MFCC-GMM LDA + dist cos
repet & lecture 22 ± 6% 22 ± 6%
monologue 26 ± 6% 25 ± 6%
Table 6.13 – EER (moyenne ± e´cart type) issus de la classification des hommes MP vs sain,
a` partir des taˆches de re´pe´titions et lecture de phrases, et du monologue des enregistrements
issus du microphone professionnel. Comparaison synthe´tique entre classification MFCC-GMM
et x-vecteurs classe´s avec LDA + distance cosinus. Augmentation de donne´es pour entraˆınement
LDA des taˆches inde´pendantes du texte (soit monologue).
Taˆche MFCC-GMM cos LDA + cos PLDA LDA aug + cos PLDA aug
repet & lect 42 % 51 % 39 % 39 % 34 % 33 %
monol 45% 41 % 32 % 35 % 30 % 30 %
Table 6.14 – EER issus de la classification des femmes MP vs sain, a` partir des taˆches de
re´pe´titions et lecture de phrases, et du monologue des enregistrements issus du microphone
professionnel. Comparaison types de classifications et effet augmentation de donne´es.
Taˆche MFCC-GMM LDA + dist cos
repet & lecture 42 ± 8% 39 ± 7%
monologue 45 ± 8% 30 ± 7%
Table 6.15 – EER (moyenne ± e´cart type) issus de la classification des femmes MP vs sain,
a` partir des taˆches de re´pe´titions et lecture de phrases, et du monologue des enregistrements
issus du microphone professionnel. Comparaison synthe´tique entre classification MFCC-GMM
et x-vecteurs classe´s avec LDA + distance cosinus. Augmentation de donne´es pour entraˆınement
LDA des taˆches inde´pendantes du texte (soit monologue).
La comparaison des performances issues des diffe´rentes me´thodes de classification a` par-
tir du monologue enregistre´ avec le microphone professionnel peut e´galement eˆtre visualise´e
par la courbe DET Figure 6.2. Les re´sultats concernant la LDA et la PLDA sont ceux obte-
nus avec l’augmentation de donne´es. Nous pouvons constater, comme pour les enregistrements
te´le´phoniques, que les classifications avec LDA et PLDA ont de meilleures performances que la
distance cosinus simple et la classification MFCC-GMM.
6.3 Conclusion x-vecteurs
Nous avons adapte´ la dernie`re me´thode en date utilise´e en reconnaissance du locuteur, en
encore jamais utilise´e dans le cadre de la de´tection de MP. Cette me´thode se base sur l’extraction
d’embeddings, appele´s x-vecteurs, extraits a` partir d’un DNN prenant en entre´e des vecteurs
MFCC. Nous avons fait varier diffe´rentes conditions, tout en comparant, pour chaque condition,
3 me´thodes de classification (distance cosinus, LDA + distance cosinus et PLDA). Comme l’en-
traˆınement du DNN ne´cessite ge´ne´ralement beaucoup de donne´es, nous avons utilise´ un DNN
pre´-entraine´ pour la reconnaissance du locuteur.
Les analyses sur notre base te´le´phonique concernant la classification des hommes MP vs sains
MP, nous ont permis de constater que les performances e´taient meilleures quand les segments
audio teste´s avaient la meˆme dure´e ( 3s) que les segments ayant servi pour l’entraˆınement (du
DNN, de la LDA et de la PLDA) et pour la constitution des x-vecteurs moyens MP et sain.
Meˆme si isolement, les segments de courtes dure´es sont en ge´ne´ral moins bien classe´s que ceux
de longue dure´e [Snyder et al., 2017,Snyder et al., 2018a], le score moyen se fait a` partir de plus
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Figure 6.2 – Courbes DET issues de la classification des femmes MP vs sain a` partir du
monologue enregistre´ avec le microphone professionnel. Comparaison entre 4 me´thodes de clas-
sification : MFCC + GMM, x vecteurs + distance cosinus, x-vecteurs + LDA et distance cosinus,
et PLDA.
de tests quand les segments sont plus courts, permettant ainsi d’ame´liorer les re´sultats pour
des segments tests d’une dure´e de quelques secondes, comparable a` celle des segments d’en-
traˆınement.
Concernant la comparaison des diffe´rents types de classifications, les observations sur l’en-
semble des conditions d’enregistrements (te´le´phone ou microphone professionnel) et pour les
deux sexes (hommes et femmes) montrent dans l’ensemble une nette ame´lioration des perfor-
mances quand on ajoute une LDA avant le calcul de distance cosinus. On constate e´galement
une performance e´quivalente entre LDA + cos distance et la PLDA.
L’ajout de l’augmentation de donne´es ame´liore les performances du monologue pour toutes
conditions d’enregistrements et les groupes. Les performances des taˆches texte de´pendantes telles
que les re´pe´titions de phrases et lecture ne sont dans l’ensemble pas ame´liore´es avec l’augmen-
tation de donne´es, ce qui est cohe´rent avec le fait que l’augmentation de donne´es en rajoutant
du bruit de diffe´rentes sortes, nuit a` la spe´cificite´ du contenu phone´tique.
Nous avons effectue´ nos analyses sur 3 types de taˆches : le monologue, la re´pe´tition de phrase
(et lecture), et les taˆches DDK et avons compare´ les re´sultats avec les performances obtenues avec
l’analyse MFCC-GMM effectue´e pre´ce´demment. Nous avons constate´, pour toutes les conditions
d’enregistrements et tous les groupes, une ame´lioration des performances de classification pour
la taˆche de monologue (texte-inde´pendant), cf. Tableau 6.16. Ce qui est cohe´rent avec le fait
que les x-vecteurs ont e´te´ a` l’origine e´labore´s pour la reconnaissance du locuteur inde´pendante
du texte. L’ame´lioration sur les taˆches de´pendantes du texte (re´pe´tition de phrase et lecture)
apparaˆıt e´galement mais de manie`re moins prononce´e dans nos analyses, cf. Tableau 6.17. En-
fin les taˆches tre`s spe´cifiques, comme les DDK, pre´sentent de meilleures performances avec les
GMM qu’avec les x-vecteurs. Ceci pouvant eˆtre la conse´quence du DNN pre´-entraine´ pour la
reconnaissance du locuteur a` partir de donne´es paroles beaucoup plus varie´es que les phone`mes
prononce´s lors les taˆches DDK.
Dans le but de rendre le DNN plus spe´cifique aux taˆches DDK, nous avons effectue´ une ana-
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classes MFCC-GMM x-vecteur (LDA + dist cos)
te´le´phone MPh vs sainh 36 ± 8% 33 ± 8%
MPf vs sainf 40 ± 10% 33 ± 9%
micro pro MPh vs sainh 26 ± 6% 25 ± 6%
MPf vs sainf 45 ± 8% 30 ± 7%
Table 6.16 – Comparaison des EER (moyenne ± e´cart type) obtenus avec la me´thode MFCC-
GMM et avec la me´thode x-vecteurs classe´s avec LDA + distance cosinus, pour la de´tection de
MP chez les hommes (MPh vs sainh) et chez les femmes (MPf vs sainf). La taˆche utilise´e est le
monologue. Une augmentation de donne´es est effectue´e pour la me´thode x-vecteurs.
classes MFCC-GMM x-vecteur (LDA + dist cos)
te´le´phone MPh vs sainh 35 ± 8% 32 ± 8%
MPf vs sainf 42 ± 10% 34 ± 9%
micro pro MPh vs sainh 22 ± 6% 22 ± 6%
MPf vs sainf 42 ± 8% 39 ± 7%
Table 6.17 – Comparaison des EER (moyenne ± e´cart type) obtenus avec la me´thode MFCC-
GMM et avec la me´thode x-vecteurs classe´s avec LDA + distance cosinus, pour la de´tection de
MP chez les hommes (MPh vs sainh) et chez les femmes (MPf vs sainf). La taˆche utilise´e est la
re´pe´tition de phrases (avec lecture) pour les enregistrements du microphone professionnel.
lyse en l’entrainant avec notre base de donne´es (en utilisant les taˆches DDK). Les performances
obtenues n’ont pas montre´ d’ame´lioration par rapport au DNN pre´-entraine´ pour la reconnais-
sance du locuteur. Ceci pouvant eˆtre duˆ a` la quantite´ re´duite de nos donne´es disponibles pour
l’entraˆınement du DNN (ne´cessitant habituellement beaucoup de donne´es).
Enfin le dernier point a` souligner est la nette ame´lioration des performances, par rapport a`
la me´thode MFCC-GMM, avec la me´thode x-vecteurs + LDA, pour la de´tection de MP chez
les femmes a` partir du monologue (cf. Tableau 6.16). On trouve une ame´lioration de l’EER de
l’ordre de 10% (7% pour les enregistrements te´le´phoniques et 15% pour le microphone profes-
sionnel). Cette ame´lioration pourrait provenir de la LDA qui diminue la variabilite´ intraclasse,
connue pour eˆtre importante avec les parame`tres types MFCC chez les femmes [Fraile et al.,
2009b].
Ces deux types de classification inspire´e de la reconnaissance du locuteur (MFCC-GMM et
x-vecteur) permettent une de´tection de la maladie de Parkinson au stade de´butant en exploitant
quasiment uniquement les troubles articulatoires. Or les alte´rations vocales rencontre´es dans la
maladie de Parkinson ne concernent pas seulement l’articulation, mais aussi la prosodie, la pho-
nation, le de´bit de parole et les habilite´s rythmiques. Nous avons donc voulu analyser e´galement
ces autres domaines afin d’enrichir les informations vocales dont nous pouvons disposer pour
de´tecter MP pre´cocement.
Chapitre 7
Classification MP vs sain a` partir de
parame`tres globaux
Dans ce chapitre nous pre´senterons dans un premier temps les parame`tres globaux que nous
avons extraits et les me´thodes d’extraction utilise´es. Ensuite nous e´tudierons si ces parame`tres
diffe`rent de manie`re significative entre les groupes MP et sain, en effectuant des analyses de
variance. Enfin nous de´taillerons la me´thode de classification utilise´e a` partir de ces parame`tres
et les performances obtenues.
7.1 Extraction des parame`tres
Diffe´rents parame`tres vocaux ont e´te´ extraits des diffe´rentes taˆches, a` l’aide des logiciels
Praat [Boersma and Weenink, 2001] et Matlab (MathWorks Inc, Natick, MA). Ces parame`tres
de´crivent la phonation, la prosodie, la re´partition des pauses et la capacite´ a` suivre un rythme.
Comme pour les analyses pre´ce´dentes, une e´tape de pre´traitement par soustraction spectrale a
e´te´ effectue´e avant l’extraction des parame`tres pour de´bruiter le signal.
7.1.1 Prosodie
Les variations de hauteur et d’intensite´ de la voix constituent ce qu’on appelle l’intonation
ou prosodie, et permettent de transmettre des e´motions, des intentions et apportent un sens
comple´mentaire aux mots.
7.1.1.1 Variation de la hauteur de la voix
La variation de la hauteur de la voix, responsable de la me´lodie, est quantifie´e ici par l’e´cart
type de la fre´quence fondamentale (SD log Fo), extraite pendant les taˆches de lecture, re´pe´tition
de phrases et de monologue. Nous conside´rons plus pre´cise´ment l’e´cart type du logarithme de
Fo et non directement de Fo pour que l’e´cart type de´pende moins de la hauteur moyenne de
la voix, prenant en compte le fait que l’e´talement de la plage de fre´quences de Fo suit une loi
exponentielle selon le Fo moyen.
Une me´thode d’auto-corre´lation, telle que de´crite dans [Boersma, 1993] a e´te´ utilise´e pour
extraire Fo, cette me´thode est particulie`rement adapte´e pour l’extraction de Fo dans le cadre de
l’analyse de la prosodie. L’absence ou la pre´sence de son voise´ est estime´e environ toutes les 10ms
avec l’estimation de Fo lorsque la trame est conside´re´e comme voise´e. Cependant l’extraction
n’est pas parfaite et peut contenir des valeurs errone´es, comme des Fo aigus alors que le son
n’est pas voise´, et des halving (Fo/2 a` la place de Fo). Ces valeurs aberrantes se rencontrent
d’autant plus pour les voix rauques et casse´es, et faussent (en l’augmentant) la valeur de SD log
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Fo. Afin de supprimer un maximum de ces valeurs aberrantes, nous avons restreint la feneˆtre
fre´quentielle d’extraction a` [80-300Hz] pour les hommes et a` [100-600Hz] pour les femmes, et
avons choisi un seuil de voisement e´leve´.
Nous avons ensuite cre´e´ un algorithme de suppression de valeurs aberrantes qui :
— supprime les Fo isole´s (1 ou 2 Fo entoure´s de sons non voise´s) ;
— supprime les Fo aigus anormaux (e´cart important par rapport au Fo pre´ce´dent, et par
rapport a` la moyenne, ces Fo sont ge´ne´ralement la conse´quence de bruits de bouche ou
de gorge) cf. Figure 7.1a ;
— supprime les halving, par le biais d’un filtre passe haut de´pendant de la moyenne (les
halving sont souvent rencontre´s quand la voix est craquele´e) cf. Figure 7.1b.
(a) Fo aigu errone´ (b) halving
Figure 7.1 – Trace´ du signal sonore avec spectrogramme (e´chelle des fre´quences a` gauche) et
estimation de Fo en bleu (e´chelle des fre´quences a` droite). Cas de deux patients MP avec la voix
rauque. A gauche proble`me de Fo aigu errone´, a` droite proble`me de halving lors d’un “euh”
craquele´. Ces deux erreurs de Fo se trouvent au niveau des curseurs rouges et sont supprime´es
poste´rieurement par l’algorithme de suppression des valeurs aberrantes.
Ce postprocessing supprime quasiment la totalite´ des erreurs d’estimation de Fo pour les
voix saines. Pour les voix tre`s e´raille´es (comme on peut rencontrer chez les MP a` un stade un
peu avance´) l’estimation de Fo est moins fiable, et peut entraˆıner des valeurs e´leve´es de SD log
Fo qui ne correspondent pas a` la re´elle prosodie. Ne´anmoins nous avons choisi de garder tous
les sujets analyse´s pre´ce´demment pour cette analyse pour eˆtre suˆrs de ne pas induire de biais
optimiste dans les re´sultats.
7.1.1.2 Variations d’intensite´
Les variations d’intensite´s, servant notamment a` mettre l’accent sur certains mots, sont quan-
tifie´es par ici par l’e´cart type de l’intensite´ (SD Int). Bien que, comme pour Fo, les modulations
d’intensite´s de la voix suivent une loi exponentielle suivant la valeur moyenne de l’intensite´, il
n’a pas e´te´ ne´cessaire de prendre l’e´cart type du logarithme, car l’intensite´ est exprime´e en dB,
qui suit de´ja` une e´chelle logarithmique.
Nous avons extrait l’intensite´ avec le logiciel Praat toutes les 8ms. L’intensite´ est calcule´e
comme le carre´ de la pression acoustique convolue´e avec une feneˆtre temporelle gaussienne de
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32ms. Une fois les intensite´s extraites, nous avons garde´ seulement celles correspondant a` des
trames sonores. Ceci de manie`re a` avoir les modulations d’intensite´ lors de la parole, sans que
la fre´quence ni la dure´e des pauses ne modifient SD Int.
7.1.2 Phonation
Afin de caracte´riser le timbre de la voix des sujets MP et des sujets sains, nous avons extrait
diffe´rents parame`tres lie´s a` la phonation, pendant la taˆche de voyelle soutenue /a/ :
- La fraction de trames localement non voise´es (DUV pour Degree of Unvoiced frames) et la
dure´e des segments non voise´s divise´e par la dure´e totale (DVB pour Degree of Voice Breaks)
caracte´risent les cassures dans la voix. Nous avons extrait ces parame`tres sur la portion de la
taˆche ou` le sujet prononce la voyelle soutenue, afin de ne pas prendre en compte les silences de
de´but et de fin de taˆche, qui augmenteraient artificiellement ces deux parame`tres.
- Les jitters caracte´risent les fluctuations courts termes de la fre´quence fondamentale. Le jit-
ter local est de´fini comme la moyenne de toutes les diffe´rences entre les dure´es de deux pe´riodes
conse´cutives du signal divise´e par la dure´e moyenne d’une pe´riode du signal. On conside`re
ge´ne´ralement 1.04% comme le seuil pathologique. Le jitter RAP (Relative Average Perturba-
tion) se calcule en prenant la moyenne des diffe´rences entre une pe´riode Ti et la moyenne des
3 pe´riodes successives Ti-1, Ti et Ti+1, toujours divise´e par la pe´riode moyenne. Ceci a pour
effet d’atte´nuer les variations volontaires de la fre´quence vocale, comme le tre´molo, par exemple.
Le jitter PPQ5 (5-point Period Perturbation Quotient) se calcule de la meˆme manie`re que le
RAP mais en prenant la moyenne de 5 pe´riodes conse´cutives au lieu de 3. Le dernier jitter est le
jitter DDP (Diffe´rence des Diffe´rences de Pe´riode). Il s’exprime comme la diffe´rence entre deux
diffe´rences conse´cutives de deux pe´riodes conse´cutives, divise´e par la pe´riode moyenne.
- Les shimmers caracte´risent les fluctuations courts termes de l’intensite´ sur le meˆme principe
que les jitters pour la fre´quence. Le shimmer local est la diffe´rence entre deux amplitudes de
pe´riodes conse´cutives divise´e par l’amplitude moyenne. Le seuil pathologique est fixe´ a` 3.81%.
Le shimmer APQ3 (3-point Amplitude Perturbation Quotient) est la diffe´rence entre l’ampli-
tude d’une pe´riode et la moyenne de l’amplitude de cette pe´riode et des deux pe´riodes qui
l’entourent, divise´e par l’amplitude moyenne. Les shimmers APQ5 et APQ11 fonctionnent de la
meˆme manie`re mais en prenant respectivement la moyenne de 5 et 11 amplitudes conse´cutives
au lieu de 3. Le shimmer DDP est la diffe´rence entre deux diffe´rences conse´cutives d’amplitudes
conse´cutives, divise´e par l’amplitude moyenne.
- Les ratios HNR (Harmonics-to-Noise Ratio) et NHR (Noise-to-Harmonics Ratio) ca-
racte´risent l’harmonicite´ de la voix, c’est a` dire la proportion de l’e´nergie contenue dans les
harmoniques par rapport a` celle contenue dans le bruit (le reste du spectre). Le ratio HNR sera
faible (et NHR grand) pour les voix qu’on qualifierait d’e´raille´es ou souffle´es.
Ces parame`tres de phonation de´pendent tous de l’estimation de la fre´quence fondamentale.
Cette dernie`re a e´te´ calcule´e par une me´thode de corre´lation croise´e sur une e´tendue de 75 a`
300Hz pour les hommes et de 100 a` 400Hz pour les femmes.
7.1.3 Pauses
Le de´bit de parole est connu pour eˆtre alte´re´ dans la maladie de Parkinson avec une impres-
sion a` l’oreille de de´bit saccade´. De manie`re a` quantifier cette alte´ration nous avons e´tudie´ le
nombre et la dure´e des pauses lors du monologue et de la lecture chez les sujets MP, sains et
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iRBD. Nous nous sommes inte´resse´s aux pauses silencieuses (avec ou sans respiration), et non aux
pauses sonores (proce´de´ d’he´sitation (“euh”, “mm”..), allongement des syllabes, re´pe´titions..)
car plus difficiles a` de´tecter de fac¸on automatique.
La premie`re e´tape a consiste´ a` de´tecter les trames silencieuses. Nous sommes partis d’un
signal filtre´ entre 80 et 8000Hz, a` partir duquel l’intensite´ a` e´te´ calcule´e environ toutes les 10ms.
Le filtrage passe bande sert a` limiter l’effet des bruits sur l’estimation de l’intensite´. Nous avons
ensuite conside´re´ comme silencieuse toute trame dont l’intensite´ e´tait infe´rieure a` l’intensite´
maximale moins un certain seuil. Le choix de ce seuil est de´licat, car un seuil trop faible entraine
une surde´tection de silences, notamment les consonnes a` faibles intensite´, comme /s/ et /ch/
sont conside´re´es comme des silences. Un seuil trop e´leve´ entraine quant a` lui, une sous de´tection
de pauses, notamment les bruits de respiration sont alors conside´re´s comme des sons. Le seuil
parfait, avec ze´ro erreur n’existe pas mais le seuil de 25dB s’est re´ve´le´ eˆtre le meilleur compromis.
Nous avons ensuite calcule´ les dure´es des pauses, et les avons regroupe´es en plusieurs tranches :
de 200 a` 500ms, de 500ms a` 1s et supe´rieures a` 1s. Nous avons aussi comptabilise´ le nombre de
pauses de plus de 200ms et leur dure´e me´diane. Nous avons pre´fe´re´ la me´diane a` la moyenne,
pour e´viter que quelques pauses trop longues (dues a` un manque d’inspiration par exemple) ne
viennent fausser le re´sultat. Nous n’avons conside´re´ que les pauses supe´rieures a` 200ms car une
e´tude de quelques sujets nous ont permis de constater que la de´tection des pauses infe´rieures a`
200ms n’e´tait pas assez fiable, de´tectant trop de silences lors de la prononciation de consonnes.
Enfin de manie`re a` ce que le nombre de pauses soit inde´pendant de la dure´e parle´e, nous l’avons
divise´ par cette dernie`re.
7.1.4 Rythme
Comme vu partie 2.3.4, une autre perturbation lie´e a` la maladie de Parkinson de´tectable re-
lativement toˆt par des exercices vocaux concerne les capacite´s a` re´pe´ter des sons avec un rythme
re´gulier. Nous avons voulu tester si nos patients rencontraient ces difficulte´s, et si ces difficulte´s
e´taient accrues suivant le type de taˆches.
Pour cela nous avons analyse´ les taˆches de re´pe´tions lentes de syllabes /pa/, /kou/ et /pa
kou/. Pour rappel les sujets entendent les syllabes /pa/ a` un rythme re´gulier d’ une syllabe par
seconde, et ont comme consigne de re´pe´ter ces syllabes sur le meˆme rythme, une fois l’exemple
termine´, pendant 30s. La meˆme taˆche est faite avec les syllabes /kou/, puis en alternant les
syllabes /pa/ et /kou/. Cette dernie`re taˆche est faite deux fois avec le microphone professionnel
(et donc le microphone de l’ordinateur) et une fois par session te´le´phonique.
Nous avons extrait, a` partir de ces taˆches, un parame`tre de´crivant la capacite´ a` maintenir
un rythme constant et un autre parame`tre caracte´risant la capacite´ a` suivre un rythme impose´.
Nous avons commence´ par effectuer une VAD, en utilisant l’extraction des Fo du logiciel praat.
Les estimations de Fo n’ayant pas ne´cessite´ d’eˆtre tre`s pre´cises, car servant juste a` de´tecter
les trames voise´es, nous avons utilise´ le seuil de voisement par de´faut (moins e´leve´ que celui
utilise´ pour l’analyse de SD log Fo) et nous avons utilise´ des plages de fre´quences plus larges,
vu que les e´ventuels halving n’impactaient pas l’analyse ici. Nous avons ensuite utilise´ le meˆme
algorithme que pour l’extraction des transitions non voise´ a` voise´, pre´sente´ partie 5.4, pour
connaitre les temps de de´but de chaque syllabe. Afin de limiter les risques de fausses de´tections
de de´buts de syllabes, nous avons au pre´alable effectue´ un pre´traitement pour supprimer les va-
leurs isole´es de Fo, en ne gardant que les paquets d’au minimum 6 trames voise´es conse´cutives.
En effet, certaines attaques de syllabes, notamment la syllabe /kou/, peuvent contenir quelques
trames identifie´es comme non voise´es, donc avec une absence de Fo, risquant d’entraˆıner une
de´tection supple´mentaire errone´e de de´but de syllabes. Avec cette me´thode de pre´traitement et
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de de´tection d’attaque de sons voise´s, nous limitons ces anomalies. Ne´anmoins il peut arriver
que pour certains rares sujets avec la voix rauque, certaines occurrences de syllabes ne soient
pas de´tecte´es, impactant l’estimation des parame`tres de variations du rythme pour la taˆche en
question. Ces alte´rations sont ne´anmoins atte´nue´es quand les parame`tres sont moyenne´s sur
plusieurs taˆches.
Une fois les temps de de´buts de syllabes extraits, nous avons pu calculer les dure´es di entre
chaque syllabe et ainsi e´valuer le rythme auquel elles sont prononce´es. Nous avons calcule´, pour
chaque sujet, l’e´cart type relatif (RSD pour Relative Standard Deviation), de´fini par l’e´quation :
RSD =
SD
µ
(7.1)
Avec SD l’e´cart type des dure´es di et µ la moyenne des di. RSD est une mesure de dispersion
relative, qui permet d’e´valuer la capacite´ d’un sujet a` maintenir un rythme constant (quelle que
soit sa valeur moyenne) pendant l’exe´cution des taˆches de re´pe´titions lentes de syllabes.
Le deuxie`me parame`tre (Ecart) que nous avons extrait est l’e´cart (en valeur absolue) entre
la dure´e moyenne des di d’un sujet et la dure´e moyenne dex de l’exemple a` suivre. Ce parame`tre
caracte´rise la capacite´ du sujet a` suivre globalement le rythme impose´.
7.2 Analyses de Variance
Afin de savoir quels parame`tres parmi ceux extraits sont discriminants dans la maladie de
Parkinson, nous effectue´ plusieurs analyses de variance. Pour comparer les groupes MP et sain
nous avons utilise´ le test statistique dit Welch t-test, qui permet de comparer deux moyennes pro-
venant de deux e´chantillons distincts (sujets diffe´rents) de variances ine´gales. Nous conside´rons
l’hypothe`se nulle d’e´galite´ des moyennes rejete´es si la valeur p obtenue est infe´rieure a` un certain
seuil de significativite´. Ce seuil est ge´ne´ralement fixe´ a` 5% ce qui correspond un risque de 5%
de rejeter a` tort l’hypothe`se nulle pour une variable en particulier. Dans le cas de comparaisons
multiples, la probabilite´ d’avoir une variable pour laquelle l’hypothe`se nulle est rejete´e a` tort
augmente avec le nombre de variables teste´es. Il convient alors d’effectuer une compensation en
abaissant le seuil de significativite´. Nous avons ainsi conside´re´ 0.001 comme seuil de significati-
vite´, a` la place de 0.05. Enfin nous avons se´pare´ les hommes des femmes pour les analyses de
manie`re a` mieux identifier les parame`tres discriminants pour chaque genre.
7.2.1 Prosodie
7.2.1.1 Variations de la hauteur de la voix
Voici les re´sultats concernant les variations de la hauteur de la voix, caracte´ristiques de
la me´lodie, quantifie´es par le parame`tre SD (log Fo). Nous avons analyse´ ce parame`tre pour
diffe´rents types de taˆches vocales, et avec diffe´rents types de microphones. Nous avons compare´
les re´sultats pour les groupes MP, sains et iRBD, en se´parant toujours les hommes des femmes,
afin d’e´tudier l’effet par genre.
Comparaison des taˆches Les moyennes et e´cart types du parame`tre prosodique SD log Fo
pour les groupes MP et sains enregistre´s avec le microphone professionnel sont de´taille´es Figure
7.2. SD log Fo a e´te´ successivement extrait pour les taˆches de lecture, re´pe´titions de phrases et
pour le monologue. La dernie`re ligne du tableau correspond a` la moyenne des valeurs obtenues
pour la lecture et les re´pe´titions de phrases avec les valeurs obtenues lors du monologue. Nous
constatons que pour toutes ces taˆches, la valeur de prosodie diminue chez les MP, compare´
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aux sains, aussi bien chez les hommes que chez les femmes, mais de fac¸on plus prononce´e chez
les hommes. Cette diminution traduit l’aspect monotone de la voix que l’on rencontre dans la
maladie de Parkinson.
Chez les hommes la diminution est significative pour toutes les taˆches. Le contenu e´motionnel
(caracte´rise´ par les nombreuses phrases interrogatives et exclamatives du dialogue et des taˆches
de re´pe´titions) semble augmenter les diffe´rences prosodiques entre les MP et les sains, par rap-
port au contenu neutre (lecture de texte), ce qui va dans les sens de [Rusz et al., 2011a].
Figure 7.2 – Moyennes et e´carts types du parame`tre prosodique SD(log Fo), et valeur-p issues
du Welch t-test. Influence des diffe´rents types de taˆches vocales. La dernie`re ligne correspond
a` la moyenne des valeurs obtenues pour la lecture et les re´pe´titions de phrases avec les valeurs
obtenues lors du monologue.
Comparaison des microphones Nous avons compare´ les performances obtenues avec les
diffe´rents microphone (microphone professionnel, microphone de l’ordinateur et te´le´phone) en
conside´rant le score moyen prosodique (moyenne des lectures, re´pe´titions de phrases et mono-
logue). Les enregistrements te´le´phoniques ne contenant pas de lecture, la moyenne est effectue´e
sur les re´pe´titions de phrases et le monologue. De plus nous avons conside´re´ toutes les sessions de
notre base de donne´es. Pour les sujets qui ont fait plusieurs sessions te´le´phoniques, le parame`tre
prosodique est extrait pour chaque session puis moyenne´. Pour le microphone professionnel et
celui de l’ordinateur nous avons en plus compare´ les scores de la lecture du dialogue (taˆche non
effectue´e au te´le´phone). Les re´sultats sont pre´sente´s Figure 7.3.
Nous constatons que les diffe´rences prosodiques entre MP et sains sont encore mieux de´cele´es
avec le microphone interne de l’ordinateur qu’avec le microphone professionnel. Ceci peut eˆtre
duˆ a` la distance plus grande entre le microphone et la bouche du locuteur et a` la fonction de
re´duction de bruit active de l’ordinateur. Nous avons vu avec l’analyse MFCC-GMM que ces
deux caracte´ristiques semblaient atte´nuer les diffe´rences spectrales lors notamment de la pro-
nonciation des occlusives, rendant la de´tection de MP a` partir des taˆches DDK plus difficile, cf.
partie 5.2.2. Ces conditions d’enregistrements avec le microphone de l’ordinateur semblent par
contre eˆtre be´ne´fiques pour l’estimation de la prosodie. En effet la distance plus importante et le
de´bruitage actif peuvent diminuer les sons non voise´s qui peuvent a` tort eˆtre conside´re´s comme
voise´s et entraˆıner des erreurs de Fo.
Concernant les enregistrements te´le´phoniques, la comparaison est plus de´licate car le nombre
de sujets et la quantite´ de donne´es voix par sujet et les taˆches vocales sont le´ge`rement diffe´rents.
Le score que nous avons conside´re´ est la moyenne des scores prosodiques des taˆches de re´pe´titions
de phrases et du monologue. Nous constatons toujours une diminution de la prosodie pour les
sujets MP mais les diffe´rences entre les valeurs p sont difficilement interpre´tables. Ne´anmoins on
peut constater que la diminution de SD log Fo pour les MP reste significative chez les hommes
avec ces enregistrements te´le´phoniques.
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Figure 7.3 – Moyennes et e´carts types du parame`tre prosodique SD(log Fo), et valeur-p issues
du Welch t-test. Influence des diffe´rents types de microphones. La moyenne prend en compte
les taˆches de re´pe´titions de phrases et monologue pour les 3 types de microphones ainsi que les
taˆches de lecture (taˆche non faite au te´le´phone) pour les microphones professionnel et ordinateur.
Cas des iRBD Concernant les iRBD hommes les re´sultats du parame`tre SD (log Fo), calcule´s
sur les diffe´rentes taˆches enregistre´es avec le microphone professionnel, sont pre´sente´s Figure 7.4.
Pour la comparaison nous avons fait refigurer les re´sultats des hommes MP et sain. N’ayant que
4 iRBD femmes dans notre base de donne´es nous n’avons pas fait d’analyse avec car elle n’au-
rait pas eu de valeur statistique. Les boites a` moustaches repre´sente´es Figure 7.5 illustrent les
re´partitions des valeurs de SD (log Fo) au sein des groupes hommes MP, iRBD et sains.
Figure 7.4 – Moyennes et e´carts types du parame`tre prosodique SD(log Fo) extraits sur
diffe´rentes taˆches avec le microphone professionnel. Les valeur-p sont issues du Welch t-test
comparant les groupes hommes iRBD et MP d’une part et les groupes hommes iRBD et sain
d’autre part. La moyenne prend en compte les taˆches de lecture, re´pe´titions de phrases et le
monologue.
Nous constatons d’apre`s la Figure 7.4 que pour toutes les taˆches le parame`tre prosodique du
groupe iRBD se situe entre celui du groupe MP et du groupe sain, la diffe´rence e´tant significative
avec le groupe MP. Vu que les iRBD peuvent eˆtre conside´re´s au stade prodromique de la maladie
de Parkinson, ce re´sultat va dans le sens d’une diminution progressive de la prosodie au de´but
de la maladie, qui commencerait de`s le stade prodromique.
7.2.1.2 Variations de l’intensite´
Nous avons calcule´ l’e´cart type de l’intensite´ (SD Int) a` partir de la lecture du dialogue et
du texte, et a` partir du monologue, enregistre´s avec le microphone professionnel. Les re´sultats
sont pre´sente´s a` la Figure 7.6.
Contrairement a` ce a` quoi on aurait pu s’attendre, nous ne constatons pas de diminution
significative des variations d’intensite´ pour le groupe MP. La taˆche de la lecture du dialogue,
conc¸ue notamment pour tester la capacite´ d’accentuation, par la mise en majuscule de certains
mots, montre une le´ge`re diminution de SD Int chez les MP mais non significative.
Meˆme si une diminution des variations d’intensite´ a e´te´ rencontre´es chez les MP dans cer-
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Figure 7.5 – Boites a` moustaches repre´sentant la re´partition des valeurs de SD (log Fo) extraites
lors de la lecture du dialogue par hommes MP, iRBD et sains enregistre´s avec le microphone
professionnel. Les traits rouges repre´sentent les me´dianes, les rectangles bleus les percentiles 25
et 75, et les croix rouges les outliers.
Figure 7.6 – Moyennes et e´carts types de SD Int, lors de la lecture du dialogue et du texte
et lors du monologue, enregistre´s avec le microphone professionnel. Les valeur-p sont issues du
Welch t-test.
taines e´tudes [Rusz et al., 2011a], il a aussi e´te´ montre´ que ce parame`tre fait partie de ceux
qui connaissent le plus d’ame´liorations lors de l’utilisation de traitements me´dicamenteux [Rusz
et al., 2013b]. Or les sujets MP de notre base de donne´es sont sous traitement me´dicamenteux et
ont e´te´ enregistre´s en ON, ce qui a probablement limite´ la diminution des modulations d’intensite´.
Nous avons e´galement extrait le parame`tre SD Int a` partir de la lecture du dialogue faite
par les iRBD et avons obtenu une moyenne de 5.37. SD Int est donc aussi le´ge`rement plus faible
chez les iRBD que chez les sains, mais l’e´cart n’est pas non plus significatif (p = 0.34).
Le parame`tre SD Int, tel qu’on l’a calcule´, ne semble donc pas tre`s adapte´ a` la de´tection de
MP au sein de notre base de donne´es.
7.2.2 Phonation
Concernant l’analyse de la phonation, nous avons extraits les parame`tres pre´sente´s partie
7.1.2 a` partir des taˆches de voyelles soutenues enregistre´es avec le microphone professionnel. La
taˆche de voyelle soutenue /a/ e´tant effectue´e deux fois, nous avons extrait puis moyenne´ ces
parame`tres sur les deux occurrences. Les re´sultats obtenus sont pre´sente´s Figure 7.7.
Nous pouvons constater qu’aucune diffe´rence significative n’apparait entre les groupes MP
et sain. Ne´anmoins les parame`tres caracte´risant l’e´raillement du timbre (DUV, DVB, 1HNR , et
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Figure 7.7 – Moyennes et e´carts types des parame`tres de phonation extraits lors des taˆches de
voyelles soutenues /a/ enregistre´es avec le microphone professionnel. Les valeur-p sont issues du
Welch t-test.
NHR) ont tendances a` eˆtre plus e´leve´s chez les hommes MP que chez les hommes sains, tradui-
sant une voix plus e´raille´e. Pour les femmes, deux sujets sains ayant la voix particulie`rement
casse´es ont un gros impact sur la moyenne de ces parame`tres, ne permettant pas d’interpre´tation
de ces moyennes. Concernant les parame`tres plus lie´s aux tremblements, tels que les jitters (va-
riations courts termes de Fo) et les shimmers (variations court terme de Int), on observe pour
les deux sexes des moyennes plus e´leve´es dans les groupes MP.
Bien que certaines tendances e´mergent de ces parame`tres en faveur d’un timbre plus e´raille´
et plus tremblant chez les MP, les e´carts ne sont pas significatifs. Ceci peut s’expliquer par le fait
que ces parame`tres sont moins alte´re´s quand les MP sont sous traitements me´dicamenteux [Rusz
et al., 2013b].
Cas des iRBD Concernant les iRBD, nous avons extraits les parame`tres NHR pour e´valuer
l’e´raillement du timbre, le jitter local pour e´valuer le tremblement de la hauteur de la voix, et le
shimmer local pour e´valuer le tremblement de l’intensite´ . Les re´sultats obtenus avec le rappel
de ces valeurs pour les hommes MP et sains sont pre´sente´s Figure 7.8.
Figure 7.8 – Moyennes et e´carts types des parame`tres de phonation lors des taˆches de voyelles
soutenues /a/ enregistre´es avec le microphone professionnel. Comparaison entre les groupes
hommes MP, iRBD et sains. Les valeur-p sont issues du Welch t-test.
Nous pouvons constater que ces 3 parame`tres sont en moyenne plus alte´re´s chez les iRBD
que chez les MP, bien que les e´carts ne soient toujours pas significatifs, ceci pouvant eˆtre lie´ au
fait que les iRBD sont non traite´s pharmacologiquement pour la maladie de Parkinson.
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7.2.3 Pauses
7.2.3.1 Re´partition des pauses lors du monologue
Nous avons dans un premier temps e´tudie´ les pauses effectue´es lors du monologue enregistre´
avec le microphone professionnel. Les re´sultats obtenus sont de´taille´s Figure 7.9. Nous pouvons
constater que les MP et les sujets sains effectuent en moyenne le meˆme nombre de pauses par
seconde parle´e, mais ils n’effectuent pas des pauses de meˆme longueur. Que ce soit chez les
hommes ou chez les femmes, les MP effectuent moins de pauses courtes (entre 200 et 500ms). De
plus les hommes MP font plus de pauses longues (supe´rieures a` 1s) que les hommes sains. Ces
re´sultats sont confirme´s par la dure´e me´diane des pauses qui est plus grande chez les MP que
chez les sains (de manie`re significative chez les hommes). La diminution du nombre de pauses
courtes et l’augmentation du nombre de pauses longues (en tout cas pour les hommes) sont bien
cohe´rentes avec la perception de de´bit saccade´ que l’on peut avoir de la voix parkinsonienne.
Figure 7.9 – Moyennes et e´carts types du nombre de pauses par seconde parle´e lors du mono-
logue enregistre´ avec le microphone professionnel. Les pauses sont comptabilise´es en plusieurs
tranches selon leurs dure´es, la dure´e me´diane est aussi calcule´e. Les valeurs-p sont issues du
Welch t-test.
7.2.3.2 Influence de la taˆche
Nous avons voulu tester l’influence du type de taˆche en effectuant la meˆme analyse sur
la lecture et la comparer aux re´sultats obtenus avec le monologue. Les re´sultats obtenus sont
pre´sente´s Figure 7.10. Nous pouvons constater, comme pour le monologue, une diminution des
pauses courtes chez les MP, pour les hommes et pour les femmes. Cependant, nous ne retrouvons
pas l’augmentation des pauses longues chez les hommes MP, et notons meˆme une diminution
des pauses longues chez les MP femmes. D’une manie`re ge´ne´rale l’utilisation des pauses longues
(portant beaucoup d’information syntaxique et stylistique) chez les sujets sains diffe`rent suivant
le type d’exercice vocal : on n’utilise pas autant de pauses lors d’un discours pre´pare´, d’une
conversation, d’une lecture ou du re´cit improvise´ de sa journe´e. D’apre`s nos re´sultats, l’aug-
mentation des pauses longues chez les hommes MP semble eˆtre restreinte a` certains exercices
vocaux particuliers, comme le re´cit non pre´pare´ de sa journe´e, taˆche qui implique une compo-
sante cognitive de me´morisation. A l’inverse, la diminution des pauses courtes chez les MP (et
par la meˆme occasion l’augmentation de la dure´e me´diane) semble eˆtre persistant quel que soit
le type d’exercice vocal.
7.2.3.3 Influence du microphone
Nous avons analyse´ le nombre moyen de pauses courtes et de pauses longues ainsi que la
dure´e me´diane extraits a` partir cette fois des enregistrements issus du microphone interne de
l’ordinateur et a` partir des enregistrements te´le´phoniques pour e´valuer l’effet du type de mi-
crophone sur ces parame`tres. Les re´sultats sont pre´sente´s Figure 7.11. Nous retrouvons avec le
microphone de l’ordinateur et le te´le´phone une diminution des pauses courtes et une augmenta-
tion de la me´diane chez les MP (hommes et femmes). Une augmentation du nombre de pauses
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Figure 7.10 – Moyennes et e´carts types du nombre de pauses par seconde parle´e lors de la lecture
(texte et dialogue) enregistre´e avec le microphone professionnel. Les pauses sont comptabilise´es
en plusieurs tranches selon leurs dure´es, la dure´e me´diane est aussi calcule´e. Les valeurs-p sont
issues du Welch t-test.
longue est e´galement retrouve´e pour les hommes MP. En regardant les re´sultats pour chaque
sujet, on s’aperc¸oit que certains bruits ont des re´percussions sur l’intensite´ maximale, ce qui
entraine une surde´tection des silences (le seuil d’intensite´ des silences e´tant calcule´ par rapport
a` l’intensite´ maximale) et cre´e des outliers dans le nombre de pauses. De par leur localisation, le
microphone interne de l’ordinateur est plus sensible aux bruits de type coup dans la table, et le
microphone professionnel aux bruits de type toux. Ceci explique les le´ge`res diffe´rences qu’on peut
observer dans les nombres de pauses de´tecte´es. Le microphone professionnel semble le´ge`rement
plus discriminant que le microphone interne de l’ordinateur avec ce type de parame`tres. Quant
au te´le´phone, les e´carts entre les groupes sont moins significatifs, ce qui pourrait eˆtre en partie
duˆ au nombre un peu plus faible de sujets dans la base de donne´es te´le´phoniques.
Figure 7.11 – Moyennes et e´carts types du nombre de pauses par seconde parle´e, et dure´e
me´diane des pauses, lors du monologue. Comparaisons entre les enregistrements issus du mi-
crophone professionnel, ceux issus du microphone interne de l’ordinateur et les enregistrements
te´le´phoniques. Les valeurs-p sont issues du Welch t-test.
7.2.3.4 Cas des iRBD
Nous avons analyse´, cette fois pour le groupe iRBD, les parame`tres les plus discriminants
d’apre`s les analyses pre´ce´dentes sur les MP et les sains, soit le nombre de pauses courtes lors du
monologue et de la lecture, et le nombre de pauses longues ainsi que la dure´e me´diane lors du
monologue. La Figure 7.12 regroupe les re´sultats des hommes iRBD, MP et sains, ainsi que les
valeurs-p issues du t-test, correspondant aux enregistrements issus du microphone professionnel.
La Figure 7.13 illustre plus particulie`rement la re´partition des dure´es me´dianes lors du mono-
logue.
Nous constatons, quel que soit le parame`tre, que la valeur moyenne pour le groupe iRBD
se situe toujours entre celle du groupe MP et celle du groupe sain. Ce re´sultat montre que la
re´partition des pauses chez les iRBD connait les meˆmes changements que chez les MP mais en
moins prononce´s, ce qui semble indiquer que le phe´nome`ne de de´bit saccade´, tout comme la
monotonie de la voix, apparaˆıt de`s le stade prodromique de la maladie de Parkinson.
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Figure 7.12 – Moyennes et e´carts types du nombre de pauses par seconde parle´e lors du mo-
nologue et de la lecture, enregistre´s avec le microphone professionnel. Les valeur-p sont issues
du Welch t-test comparant les groupes hommes iRBD et MP d’une part et les groupes hommes
iRBD et sain d’autre part.
Figure 7.13 – Boites a` moustaches repre´sentant la re´partition des dure´es me´dianes des pauses
des hommes MP, iRBD et sains, extraites lors du monologue, enregistre´ avec le microphone
professionnel. Les traits rouges repre´sentent les me´dianes, les rectangles bleus les percentiles 25
et 75, et les croix rouges les outliers.
7.2.4 Rythme
7.2.4.1 Analyses du rythme lors des diffe´rentes taˆches
Nous avons extrait les parame`tres RSD et Ecart de´finis partie 7.1.4 a` partir des taˆches de
re´pe´titions lentes des syllabes /pa/, /kou/ et /pa kou/ (consistant en une re´pe´tition alterne´e
des syllabes /pa/ et /kou/), enregistre´es avec le microphone professionnel. Les re´sultats obtenus
sont de´taille´s Figure 7.14.
Nous pouvons constater que, quelles que soient les syllabes a` re´pe´ter (/pa/, /kou/ ou /pa
kou/), le groupe MP a un e´cart type relatif (RSD) des dure´es d’intervalles plus e´leve´ que le
groupe sain, ceci e´tant vrai aussi bien pour les hommes que pour les femmes. Ceci signifie qu’en
moyenne le rythme effectue´ par un sujet MP connaˆıt plus de variabilite´ que celui d’un sujet
sain. De plus nous pouvons noter que la variabilite´ est encore plus grande pour la taˆche de
syllabes alterne´es, ce qui va dans le sens de ce qu’avaient constate´ les auteurs de [Skodda et al.,
2013] a` propos de patients parkinsoniens d’un stade un peu plus avance´. La moyenne des deux
taˆches /pa kou/ permet de lisser les quelques anomalies de de´tection des syllabes qui peuvent
eˆtre rencontre´es, augmentant la diffe´rence de RSD entre hommes MP et sains. La moyenne des
4 taˆches semble le´ge`rement moins discriminante que la moyenne des taˆches /pa kou/.
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Figure 7.14 – Moyennes et e´carts types des parame`tres RSD (e´cart type relatif des dure´es
se´parant 2 syllabes conse´cutives) et Ecart (diffe´rence entre la moyenne de ces dure´es et la dure´e
des intervalles dans l’exemple). Ces parame`tres ont e´te´ extraits a` partir des enregistrements du
microphone professionnel, lors des taˆches de re´pe´tition lente des syllabes /pa/, /kou/ et une
taˆche /pa kou/ d’alternance entre les syllabes /pa/ et /kou/. Les moyennes des parame`tres
extraits lors des 2 deux taˆches /pa kou/ sont calcule´es ainsi que la moyenne sur les 4 taˆches de
re´pe´titions lentes. Les valeurs-p sont issues du Welch t-test.
Concernant le parame`tre Ecart, nous pouvons constater que pour toutes les taˆches, aussi
bien chez les hommes que chez les femmes, il est plus e´leve´ chez les MP que chez les sains. Ceci
indique que les sujets MP ont plus de mal a` reproduire globalement un rythme impose´ (sans
tenir compte des variabilite´s de rythme au cours de la taˆche). Nous retrouvons e´galement que
la diffe´rence entre les MP et les sains concernant ce parame`tre est plus e´leve´e pour la taˆche de
re´pe´tition alterne´e /pa kou/ que pour les taˆches de re´pe´titions non alterne´es.
7.2.4.2 Influence des microphones
Nous avons ensuite extrait les parame`tres rythmiques a` partir des enregistrements issus du
microphone interne de l’ordinateur et a` partir des enregistrements te´le´phoniques. Les re´sultats
concernant les taˆches de re´pe´titions lentes /pa kou/ sont pre´sente´s Figure 7.15. Concernant les
enregistrements du microphone professionnel et du microphone interne de l’ordinateur, les pa-
rame`tres sont moyenne´s sur les 2 taˆches /pa kou/. Concernant les enregistrements te´le´phoniques,
ils sont extraits de la taˆche /pa kou/ de chaque session, puis moyenne´s sur l’ensemble des sessions.
Figure 7.15 – Moyennes et e´carts types des parame`tres RSD et Ecart extraits et moyenne´s a`
partir des taˆches /pa kou/. Comparaison entre les enregistrements issus du microphone profes-
sionnel, du microphone interne de l’ordinateur et des te´le´phones. Les valeurs-p sont issues du
Welch t-test.
Nous pouvons constater une augmentation de la variabilite´ du rythme (RSD) et une aug-
mentation de l’e´cart par rapport au rythme impose´ (Ecart) pour les groupes MP (hommes et
femmes), avec les trois types d’enregistrements. Cependant nous pouvons noter des e´carts un
peu moins marque´s pour les enregistrements issus du microphone de l’ordinateur, compare´s au
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microphone professionnel. Ceci est duˆ a` une de´tection des syllabes le´ge`rement meilleure pour les
enregistrements issus du microphone professionnel. Une optimisation diffe´rente de la VAD pour-
rait eˆtre faite pour correspondre plus spe´cifiquement aux caracte´ristiques des enregistrements
issus du microphone de l’ordinateur. De meˆme les e´carts entre les groupes, bien qu’existants,
sont moins marque´s pour les enregistrements te´le´phoniques. Ceci semblerait eˆtre duˆ en partie a`
une VAD moins optimise´e et e´galement un moins bon respect des consignes.
7.2.4.3 Cas des iRBD
Enfin nous avons extrait les parame`tres rythmiques chez les sujets hommes iRBD, et com-
pare´ les valeurs obtenues avec celles des groupes hommes MP et sains, cf. Figure 7.16.
Figure 7.16 – Moyennes et e´carts types des parame`tres RSD et Ecart extraits et moyenne´s a`
partir des taˆches /pa kou/ enregistre´es avec le microphone professionnel. Les valeur-p sont issues
du Welch t-test comparant les groupes hommes iRBD et MP d’une part et les groupes hommes
iRBD et sain d’autre part.
Nous pouvons constater de fac¸on assez inattendue que le groupe des iRBD a une variabilite´
relative du rythme (RSD) similaire au groupe MP en moyenne, et un e´cart moyen absolu par
rapport au rythme de l’exemple (Ecart) similaire au groupe sain. D’apre`s ce re´sultat, nous
pouvons e´mettre l’hypothe`se que la capacite´ a` garder un rythme constant, et la capacite´ a`
re´pe´ter un rythme impose´, feraient intervenir des processus physiologiques diffe´rents, dont le
premier serait alte´re´ plus toˆt que le deuxie`me, dans la maladie de Parkinson.
7.3 Classification avec SVM
A partir des analyses de variance pre´ce´dentes, nous avons choisi un ensemble re´duit de pa-
rame`tres globaux pour effectuer une classification SVM. Pour les enregistrements effectue´s avec
le microphone professionnel et le microphone de l’ordinateur, nous avons choisi un ensemble de
6 parame`tres discriminants, en e´quilibrant les domaines de la voix lie´s a` la prosodie, aux pauses
et a` la capacite´ de suivre un rythme. Nous avons choisi les parame`tres suivants :
- SD log Fo, moyenne´ sur les taˆches de lecture, re´pe´tition de phrase et monologue
- SD log Fo, extrait seulement a` partir du dialogue
- le nombre de pauses ∈ [200ms, 500ms], lors du monologue
- la me´diane des pauses > 200ms, lors du monologue
- RSD, moyenne´ sur les deux taˆches de re´pe´tions lentes des syllabes /pa kou/
- Ecart, moyenne´ sur les deux taˆches de re´pe´tions lentes des syllabes /pa kou/
Concernant les enregistrements te´le´phoniques, un parame`tre s’est ave´re´ nettement plus dis-
criminant que les autres : SD log Fo, extrait a` partir des re´pe´titions de phrases et du monologue.
Nous avons garde´ seulement ce parame`tre pour la classification.
Nous avons ensuite entraine´ un SVM a` marges souples (cf. partie 3.1.2.2) pour la classification
MP vs sain a` partir de ces parame`tres. Tout comme pour les analyses pre´ce´dentes, nous avons
se´pare´ les hommes des femmes pour l’entraˆınement du mode`le et la classification. Nous avons
utilise´ le logiciel matlab pour les entraˆınements des SVM et la classification des sujets tests.
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Nous avons pris une fonction noyau line´aire, conside´re´ des a priori de classes e´gaux, et nor-
malise´ les parame`tres afin de leur donner un poids e´quivalent quel que soit leur ordre de grandeur.
Nous avons commence´ par entraˆıner un SVM sur toute la base de donne´es (hommes et
femmes se´pare´ment), en faisant varier les valeurs des hyperparame`tres lie´s a` la pe´nalite´ de vio-
lation de marges, et lie´s a` l’e´chelle de la fonction noyau. Les valeurs optimales trouve´es ont e´te´
garde´es pour les entraˆınements et tests suivants.
Tout comme pour les analyses a` partir des MFCC pre´sente´es dans les chapitres pre´ce´dents,
nous avons utilise´ une me´thode ensembliste pour la classification.
Nous avons opte´ pour l’agre´gation de 10 validations croise´es de type 10-fold. Nous avons
pre´fe´re´ ce partitionnement au repeated random subsampling (utilise´ pour les analyses MFCC-
GMM), n’ayant pas ici de ne´cessite´ particulie`re a` avoir le meˆme nombre de sujets d’entraˆınement
MP que sain.
Pour chaque 10-fold, nous avons partitionne´ nos sujets ale´atoirement en 10 “plis” disjoints
et effectue´ 10 runs de classification. Pour chaque run, nous avons entraine´ un SVM a` partir des
sujets de 9 plis puis teste´ les sujets du pli restant. A l’issu des 10 runs d’un 10-fold, chaque
sujet a e´te´ teste´ exactement une fois. A la fin des 10 10-fold, chaque sujet a ainsi e´te´ teste´ 10
fois. L’agre´gation a consiste´ a` moyenner les 10 scores de classification des sujets. Les EER et les
courbes DET ont ensuite e´te´ calcule´es a` partir de ces scores moyens.
7.4 Re´sultats classification MP vs sain
7.4.1 Re´sultats avec les trois types de microphones
Les re´sultats des classifications MP vs sain a` partir des SVM sont pre´sente´s dans le Tableau
7.1. Les trois types de microphones (professionnel, ordinateur et te´le´phone) ont e´te´ analyse´s. Les
courbes DET de la Figure 7.17 illustrent plus spe´cifiquement les performances de la classification
MP vs sain, chez les hommes et chez les femmes, a` partir du microphone professionnel.
microphone parame`tres EER hommes EER femmes
micro pro 6 param 22 ± 6% 32 ± 7%
micro ordi 6 param 22 ± 6% 30 ± 7%
te´le´phone SD log Fo 27 ± 6% 33 ± 7%
Table 7.1 – Comparaison des EER (moyenne± e´cart type) obtenus pour la classification agre´ge´e
des SVM, MP vs sain, a` partir des parame`tres globaux, avec les 3 types d’enregistrements (issus
du microphone professionnel, du microphone interne de l’ordinateur et des te´le´phones des sujets).
L’ensemble des 6 parame`tres comprend SD log Fo (extrait des taˆches de lecture, re´pe´titions de
phrases et monologue), SD log Fo extrait de la lecture du dialogue, le nombre de pauses ∈ [200ms,
500ms] et la me´diane des pauses > 200ms (extraits du monologue) et les variations du rythme
RSD et Ecart (extraits des re´pe´titions lentes des syllabes /pa kou/). Pour les enregistrements
te´le´phoniques, seul SD log Fo extrait a` partir des re´pe´titions de phrases et du monologue a e´te´
garde´ pour la classification.
Concernant les enregistrements issus du microphone professionnel et du microphone interne
de l’ordinateur, nous n’observons pas de diffe´rences dans les performances de ce classifieur. Nous
avons obtenu un EER de 22% pour la classification des hommes et un EER d’environ 31% pour
la classification des femmes. Nous constatons une meilleure de´tection de MP chez les hommes
que chez les femmes, confirmant les diffe´rences de performances de´ja` constate´es a` partir des
analyses faites dans les deux chapitres pre´ce´dents. Ces classifications SVM ont e´te´ effectue´es
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Figure 7.17 – Courbes DET re´sultant de la classification agre´ge´e des SVM, MP vs sain, a`
gauche pour les hommes, a` droite pour les femmes. Les classifications SVM ont e´te´ effectue´es a`
partir des parame`tres globaux, extraits des enregistrements du microphone professionnel.
avec l’ensemble re´duit des 6 parame`tres globaux pre´sente´ dans la section pre´ce´dente, extraits a`
partir d’environ 3 min de parole par sujet.
Pour les enregistrements te´le´phoniques, plusieurs sets de parame`tres globaux ont e´te´ teste´s,
mais les meilleurs re´sultats ont e´te´ obtenus avec le parame`tre SD log Fo extrait a` partir
des re´pe´titions de phrases et du monologue. Ceci est cohe´rent avec les analyses de variances
pre´ce´dentes montrant que ce parame`tre e´tait de loin le plus discriminant avec ce type d’enregis-
trements. Nous avons obtenu un EER de 27% pour la de´tection de MP chez les hommes et 33%
pour les femmes. Toutes les sessions te´le´phoniques ont e´te´ utilise´es pour calculer le parame`tre
SD log Fo, ce qui fait une moyenne de 6 min de parole par sujet pour l’extraction de ce parame`tre.
Enfin, afin de ve´rifier que les diffe´rents lieux d’enregistrements n’ont pas eu d’effet significatif
sur les classifications, nous avons compare´ les performances des sujets enregistre´s a` l’hoˆpital a`
celles des sujets enregistre´s hors hoˆpital. Les diffe´rences avec les performances calcule´es sur tous
les sujets n’ont pas de´passe´ 2%, et les t-tests n’ont pas montre´ d’e´cart significatif entre les
diffe´rents lieux d’enregistrements.
7.4.2 Comparaison mode`le agre´ge´ avec mode`le simple
Tout comme les analyses faites dans les deux chapitres pre´ce´dents, nous avons e´galement
e´value´ les performances du mode`le simple (non agre´ge´). Pour estimer les performances ge´ne´ralise´es,
nous avons moyenne´ les EER obtenus pour chacun des 10-fold. Les re´sultats obtenus pour les
diffe´rents types d’enregistrements sont pre´sente´s Tableau 7.2.
Nous n’observons ici pas de diffe´rences significatives avec les performances du mode`le agre´ge´.
Nous pouvons conclure que l’agre´gation des mode`les n’est pas spe´cialement ne´cessaire pour ce
type de classifieur.
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microphone parame`tres EER hommes EER femmes
micro pro 6 param 22 ± 6% 33 ± 7%
micro ordi 6 param 21 ± 6% 33 ± 7%
te´le´phone SD log Fo 27 ± 6% 33 ± 7%
Table 7.2 – Comparaison des EER (moyenne ± e´cart type) obtenus pour la classification SVM
(non agre´ge´e), MP vs sain, a` partir des parame`tres globaux, avec les 3 types d’enregistrements.
L’ensemble des 6 parame`tres comprend SD log Fo (extrait des taˆches de lecture, re´pe´titions de
phrases et monologue), SD log Fo extrait de la lecture du dialogue, le nombre de pauses ∈ [200ms,
500ms] et la me´diane des pauses > 200ms (extraits du monologue) et les variations du rythme
RSD et Ecart (extraits des re´pe´titions lentes des syllabes /pa kou/). Pour les enregistrements
te´le´phoniques, seul SD log Fo extrait a` partir des re´pe´titions de phrases et du monologue a e´te´
garde´ pour la classification.
7.5 Re´sultats classification iRBD vs sain
Nous avons effectue´ les meˆmes types de classification avec cette fois les iRBD. Les re´sultats
obtenus a` partir du microphone professionnel sont pre´sente´s Tableau 7.3.
parame`tres iRBD vs sain iRBD moteur+ vs sain
6 param 38 ± 8% 33 ± 7%
Table 7.3 – EER (moyenne ± e´cart type) obtenus pour la classification agre´ge´e des SVM, iRBD
vs sain, a` partir de l’ensemble re´duit des 6 parame`tres globaux, enregistre´s avec le microphone
professionnel. A savoir SD log Fo (extrait des taˆches de lecture, re´pe´titions de phrases et mo-
nologue), SD log Fo extrait de la lecture du dialogue, le nombre de pauses ∈ [200ms, 500ms]
et la me´diane des pauses > 200ms (extraits du monologue) et les variations du rythme RSD et
Ecart (extraits des re´pe´titions lentes des syllabes /pa kou/). Comparaison avec la classification
des iRBD moteur+ vs sain.
Nous constatons un EER de 38% pour la classification des iRBD vs sain. Cette performance
est ame´liore´e si nous nous limitons aux iRBD moteur+ (EER de 33%). Nous conside´rons comme
iRBD moteur+ les iRBD dont le score UPDRS III est supe´rieur ou e´gal a` 14 (cf. partie 4), c’est
a` dire des sujets pas encore diagnostique´s comme MP mais qui commencent a` de´velopper des
symptoˆmes moteurs.
7.6 Conclusion sur les analyses avec les parame`tres globaux
Pour re´sumer, nous avons, dans ce chapitre, analyse´ des parame`tres dits globaux, de´crivant
les diffe´rents changements observables dans la voix des sujets MP. Nous avons extrait des pa-
rame`tres attraits a` la prosodie, a` la phonation, a` l’utilisation des pauses, et a` la capacite´ a` suivre
un rythme. Ces parame`tres sont dits globaux car ils sont calcule´s a` l’e´chelle de la taˆche vocale
et non a` l’e´chelle des trames court termes (cas des MFCC).
Nous avons effectue´ des analyses de variance afin de savoir quels parame`tres diffe´raient de
manie`re significative entre les groupes MP et sains, et quelles taˆches vocales mettaient le mieux
en valeur ces diffe´rences. Les parame`tres qui se sont re´ve´le´s les plus discriminants sont :
• SD log Fo, dont la diminution chez les MP traduit la monotonie de l’intonation. La diminu-
tion de la prosodie concerne les re´pe´titions de phrases, le monologue, et particulie`rement
la lecture du dialogue a` contenance e´motionnelle.
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• Le nombre de pauses ∈ [200ms, 500ms] (re´duit chez les MP) et la me´diane des pauses
supe´rieures a` 200ms (allonge´e chez les MP) extraits du monologue. Les alte´rations de ces
parame`tres traduisent un de´bit de parole saccade´ chez les MP.
• La variation relative du rythme (RSD) lors de la re´pe´tition lente de syllabes et l’Ecart
moyen avec le rythme impose´. Ces parame`tres sont augmente´s chez les MP, traduisant
une difficulte´ a` garder un rythme constant et suivre un rythme impose´. Ces variations
rythmiques sont majore´es lors de la re´pe´tition alterne´e des syllabes /pa/ et /kou/, par
rapport aux re´pe´titions non alterne´es.
Pour tous ces parame`tres on constate des diffe´rences entre les groupes MP et sain, que ce
soit chez les hommes ou chez les femmes. Ne´anmoins les diffe´rences sont plus marque´es chez les
hommes, ce qui est cohe´rent avec les re´sultats des chapitres pre´ce´dents.
Nous avons analyse´ ces parame`tres a` partir des enregistrements du microphone profession-
nel, du microphone interne de l’ordinateur et des enregistrements te´le´phoniques. Nous avons
e´tudie´, pour chaque parame`tre, l’influence de ces types d’enregistrements. Nous avons globale-
ment constate´ peu de diffe´rences entre les re´sultats des enregistrements du microphone profes-
sionnel et ceux du microphone de l’ordinateur. Les parame`tres extraits a` partir des enregistre-
ments te´le´phoniques se sont, quant a` eux, montre´s un peu moins discriminants, mais certaines
diffe´rences restaient significatives.
Les variations de l’intensite´ et les parame`tres attraits a` la phonation, se sont re´ve´le´s peu dis-
criminants. Ceci peut s’expliquer par le fait que les alte´rations de ces deux types de parame`tres
sont connues pour eˆtre atte´nue´es par les traitements dopaminergiques [Rusz et al., 2013b], or
quasiment tous nos patients sont traite´s et ont e´te´ enregistre´s en ON.
A partir de ces analyses nous avons choisi un ensemble re´duit de 6 parame`tres pour effectuer
une classification, MP vs sain, de type SVM, avec une fonction noyau line´aire. L’ensemble de
parame`tres comprend : SD log Fo extrait dans deux conditions diffe´rentes, les deux parame`tres
lie´s aux pauses cite´s pre´ce´demment, et les deux parame`tres rythmiques extraits lors des taˆches
/pa kou/. Nous avons obtenu comme re´sultat, que ce soit avec le microphone professionnel ou
avec le microphone de l’ordinateur, un EER de 22% pour les hommes, et d’environ 31% pour
les femmes, le tout a` partir de 3 min de parole par sujet.
Concernant les enregistrements te´le´phoniques, les meilleurs re´sultats ont e´te´ obtenus, en
conside´rant seulement le parame`tre prosodique SD log Fo. Les EER correspondants sont de
27% pour les hommes et 33% pour les femmes. Les diffe´rentes sessions te´le´phoniques ont e´te´
analyse´es pour extraire ce parame`tre, aboutissant a` une quantite´ de paroles utilise´e d’environ
6 min par sujet. Cette diminution des performances par rapport aux microphones professionnel
et de l’ordinateur serait en partie due a` une VAD moins optimise´e et un moins bon respect des
consignes (notamment pour la taˆche de re´pe´titions lentes).
Nous avons compare´ les performances d’une me´thode ensembliste (agre´gation d’un 10 fois
10-fold) avec celles du mode`le simple, et n’avons pas constate´ de diffe´rence significative. L’apport
de l’agre´gation n’apparaˆıt donc pas ne´cessaire pour ce type de classifieur.
Enfin concernant les iRBD, nous avons pu constater que les moyennes des parame`tres lie´s
a` la prosodie, et ceux lie´s aux pauses, e´taient a` chaque fois comprises entre les moyennes des
MP et des sains. Ceci va dans le sens d’une alte´ration progressive et de`s le stade prodromique
de ces domaines vocaux. Concernant les parame`tres rythmiques, seule la variabilite´ relative
du rythme (RSD) semble eˆtre alte´re´e chez les iRBD. Ceci pourrait signifier que la capacite´ a`
garder un rythme constant, et la capacite´ a` re´pe´ter un rythme impose´, feraient intervenir des
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processus physiologiques diffe´rents, dont le premier serait alte´re´ plus toˆt que le deuxie`me, dans
le de´veloppement de la maladie de Parkinson.
La classification des iRBD par rapport aux sujets sains, avec le classifieur SVM (a` partir
du meˆme ensemble de 6 parame`tres) a conduit a` un EER de 38% pour les enregistrements
du microphone professionnel. Ces re´sultats sont ame´liore´s si on conside`re seulement les iRBD
moteur+ (EER de 33%).
Chapitre 8
Fusion des classifieurs et re´sultats
finaux de classification
Dans les chapitres pre´ce´dents, nous avons utilise´ trois me´thodes de classifications diffe´rentes
pour de´tecter la maladie de Parkinson : la me´thode MFCC-GMM, les x-vecteurs et les parame`tres
globaux classe´s avec un SVM. Ces me´thodes sont diffe´rentes par plusieurs aspects : le type de
taˆches vocales utilise´es, les parame`tres extraits appartenant a` diffe´rents domaines phone´tiques,
l’e´chelle de temps d’analyse et le type de classifieur. Il est donc probable qu’elles contiennent
des informations comple´mentaires quant au caracte`re parkinsonien ou non d’une voix. Afin
de prendre en compte cette comple´mentarite´, nous avons, dans ce chapitre fusionne´ ces trois
me´thodes de classification. Nous pre´senterons les re´sultats issus de cette fusion et ferons un
bilan sur les re´sultats finaux de classification et les me´thodes les plus approprie´es suivant le
genre et le type de microphone utilise´.
8.1 Fusion des classifieurs
8.1.1 Me´thode de fusion
La me´thode de fusion utilise´e est une me´thode standard a` vote majoritaire. Pour chacune
des trois me´thodes de classification, nous avons garde´ les caracte´ristiques donnant les meilleures
performances, suivant le genre et le microphone utilise´. Les classifications des trois classifieurs ont
e´te´ faites aux seuils EER, et nous avons conside´re´ comme de´cision finale la de´cision majoritaire.
8.1.2 Cas des hommes enregistre´s avec le microphone professionnel
Nous avons commence´ par utiliser les donne´es des hommes enregistre´s avec le microphone
professionnel. Pour la me´thode MFCC-GMM nous avons conside´re´ la combinaison des taˆches
donnant les meilleurs re´sultats, a` savoir la lecture et les re´pe´titions de phrases (avec des GMM
spe´cifiques) et la taˆche de diadococine´sie /pataka/ (avec des GMM ge´ne´raux). Pour la me´thode
x-vecteur, nous avons conside´re´ les taˆches de lecture et re´pe´titions de phrases, et pour la classifica-
tion nous avons garde´ l’analyse discriminante line´aire (LDA) suivie d’une distance cosinus. Enfin
pour la me´thode avec les parame`tres globaux, nous avons utilise´ en entre´e du SVM, l’ensemble
restreint de parame`tres de´crit section 7.3, extraits a` partir des taˆches de lecture, re´pe´titions de
phrases, monologue et re´pe´tition lente de syllabes. Les taux de bonnes classifications (Acc) aux
seuils EER sont rappele´s Figure 8.1, et y est pre´sente´e la performance de fusion. La matrice de
confusion est de´taille´e Figure 8.2.
On constate un taux de bonnes classification (Acc) de 89% (Se=87%, Sp=92%) a` l’issue de
la fusion, soit une ame´lioration de 6% des performances par rapport au meilleur classifieur.
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Figure 8.1 – Performances et caracte´ristiques de la classification des hommes MP vs sain, avec
les me´thodes MFCC-GMM (cf. chapitre 5), x-vecteur (cf. chapitre 6) et parame`tres globaux (cf.
chapitre 7), et fusion de ces 3 classifieurs par vote majoritaire. Les enregistrements conside´re´s
sont ceux du microphone professionnel.
Figure 8.2 – Matrice de confusion correspondant a` la fusion des trois classifieurs (MFCC-GMM,
x-vecteur, parame`tres globaux), utilise´s pour classer les hommes MP vs sain, enregistre´s avec le
microphone professionnel.
8.1.3 Cas des hommes enregistre´s avec le te´le´phone
Nous nous sommes ensuite inte´resse´s a` la fusion de ces trois me´thodes de classification, ap-
plique´e aux donne´es te´le´phoniques. Pour la me´thode MFCC-GMM et les x-vecteurs, nous avons
garde´ les taˆches qui donnaient les meilleurs re´sultats au te´le´phone, a` savoir les taˆches de diadoco-
cine´sie (DDK) (la lecture e´tant absente des enregistrements te´le´phoniques). En ce qui concerne
les parame`tres globaux, nous avons garde´ le parame`tre le plus discriminant, le parame`tre proso-
dique SD log Fo, extrait a` partir des re´pe´titions de phrases et du monologue. Les re´sultats sont
pre´sente´s dans la Figure 8.3.
Contrairement aux enregistrements issus du microphone professionnel, nous n’observons pas
d’ame´lioration avec la fusion. Les performances de fusion (Acc=75%) sont e´gales a` celle du
meilleur classifieur (MFCC-GMM). L’absence d’ame´lioration suite a` la fusion pourrait eˆtre due
aux performances plus faibles des trois classifieurs. En effet, meilleurs sont les classifieurs qu’on
fusionne, plus la probabilite´ que la fusion ame´liore les re´sultats est e´leve´e.
8.1.4 Cas des femmes
En ce qui concerne les femmes enregistre´es avec le microphone professionnel, nous avons
garde´ les taˆches de lecture et de re´pe´titions de phrases pour la me´thode MFCC-GMM, la taˆche
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de monologue pour les x-vecteurs et pour le SVM le meˆme ensemble de parame`tres globaux que
pour les hommes, donc extraits a` partir des taˆches de lecture, re´pe´titions de phrases, monologue
et re´pe´tition lente de syllabes. Les re´sultats sont de´taille´s dans la Figure 8.3.
Figure 8.3 – Performances de classification MP vs sain des trois classifieurs (MFCC-GMM,
x-vecteur, parame`tres globaux) et de leur fusion. Comparaison entre microphone professionnel
et te´le´phone ainsi qu’entre hommes et femmes.
Nous ne constatons pas d’ame´lioration des performances suite a` la fusion, ce qui peut eˆtre
duˆ aux performances plus faibles des classifieurs, avec notamment le classifieur MFCC-GMM
dont les mauvaises performances peuvent nuire au re´sultat de fusion.
8.2 Re´sultats finaux de classification
En re´sume´, la fusion a nettement ame´liore´ les performances de classification pour les hommes
enregistre´s avec le microphone professionnel. En revanche, elle n’a pas apporte´ d’ame´lioration
pour les enregistrements te´le´phoniques ni pour les femmes, ceci pouvant eˆtre duˆ aux perfor-
mances plus faibles et plus he´te´roge`nes des classifieurs. Ainsi, suivant le type de microphone
utilise´ et le genre, la me´thodologie d’analyse optimale et les meilleures taˆches vocales ne seront
pas les meˆmes. Un bilan des meilleurs re´sultats obtenus par type de microphone et par genre, avec
pour chaque cate´gorie, les taˆches utilise´es et la me´thode de classification, est pre´sente´ Figure 8.4.
Figure 8.4 – Tableau re´capitulatif des performances finales obtenues suivant le genre et le
microphone utilise´. De´tail des taˆches et des me´thodes de classification les plus approprie´es par
cate´gorie.
Nous pouvons constater que, quelque soit le type de microphone, les hommes ont de meilleures
performances de classification que les femmes. De plus quelque soit le genre, le microphone pro-
fessionnel a tendance a` donner de meilleurs re´sultats que le microphone de l’ordinateur qui est
lui-meˆme plus performant que le te´le´phone.
Concernant les enregistrements du microphone professionnel, la fusion des trois me´thodes
de classification est a` privile´gier pour les hommes. Par contre au vu des plus faibles perfor-
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mances obtenues avec le te´le´phone, il est pre´fe´rable de prendre pour celui-ci le meilleur classi-
fieur (MFCC-GMM) plutoˆt que la fusion. Pour les femmes, les faibles performances du classifieur
MFCC-GMM (cause´es par la grande variabilite´ des MFCC des femmes) nuit a` la fusion. Cette
variabilite´ est re´duite avec la me´thode des x-vecteurs qui utilise une LDA, ce qui rend cette
dernie`re me´thode particulie`rement adapte´e a` la classification des femmes. Enfin la me´thode
des parame`tres globaux semble particulie`rement adapte´e au microphone de l’ordinateur pour
les deux sexes. En effet nous avions vu que la fonction de de´bruitage actif et la distance accrue
entre le microphone et la bouche ne semblaient pas alte´rer l’extraction de ce type de parame`tres.
Chapitre 9
Corre´lation des parame`tres voix avec
la neuroimagerie et la clinique
Les analyses sur les classifications MP de´butant vs sain re´pondaient a` un objectif d’aide
au diagnostic pre´coce par l’analyse vocale. Pour re´pondre a` l’objectif comple´mentaire d’aide au
suivi de l’e´volution de MP par l’analyse de la voix, nous avons analyse´ s’il y avait des corre´lations
entre des parame`tres vocaux et l’e´tat d’avancement de la maladie, quantifie´e par des re´sultats
de neuroimagerie, et le score moteur de l’UPDRS III. Pour cela nous avons essaye´ de pre´dire
les re´sultats du DatScan, de l’Imagerie par Re´sonance Magne´tique (IRM) sensible a` la neu-
rome´lanine (NM) et de l’UPDRS III a` partir d’un ensemble restreint de parame`tres vocaux.
Au moment de cette analyse, tous les sujets analyse´s pre´ce´demment n’avaient pas encore
e´te´ enregistre´s, donc nous allons pre´senter les re´sultats obtenus a` partir d’une partie re´duite de
notre base de donne´es voix, compose´es de 142 sujets de la base ICEBERG, cf. [Jeancolas et al.,
2019b]. La moyenne d’aˆge de ces sujets est de 62.8± 9.4 ans. Parmi ces sujets, 103 sont MP (68
hommes et 35 femmes) et 39 sont des sujets sains (17 hommes et 22 femmes). Tous les sujets
MP e´taient au niveau 2 sur l’e´chelle de Hoehn et Yahr [Hoehn and Yahr, 1967] avec une dure´e
d’e´volution de la maladie depuis le diagnostic de 32.6± 17.9 mois. Les sujets sains e´taient tous
a` 0 sur l’e´chelle de Hoehn et Yahr.
Nous commencerons ce chapitre par un rapide e´tat de l’art sur les corre´lations des per-
turbations vocales avec la neuroimagerie et la clinique. Ensuite nous pre´senterons les donne´es
de neuroimagerie du DatScan et d’IRM sensible a` la NM, ainsi que les donne´es cliniques uti-
lise´es pour quantifier l’e´volution de la maladie. Nous de´taillerons ensuite les parame`tres vocaux
globaux que nous avons retenus pour les corre´lations. Enfin nous expliquerons les mode`les de
re´gression que nous avons utilise´s pour la pre´diction des re´sultats de neuroimagerie et des scores
moteurs a` partir des parame`tres vocaux, et donnerons les performances obtenues.
9.1 Etat de l’art sur les corre´lations des perturbations vocales
avec la neuroimagerie et la clinique
Plusieurs e´tudes se sont penche´es sur l’utilisation de l’analyse vocale pour pre´dire le stade
d’e´volution de MP, caracte´rise´ par le score clinique d’UPDRS III. Diffe´rents mode`les de re´gression
ont e´te´ utilise´s, comme des foreˆts d’arbres de´cisionnels [Tsanas et al., 2011,Halawani and Ahmad,
2012], des SVM [Orozco-Arroyave et al., 2016b], des GPR (Gaussian Processes Regression) ainsi
que des DNN [Grosz et al., 2015]. La pre´diction du score moteur de l’UPDRS III a` partir de pa-
rame`tres vocaux, a d’ailleurs fait l’objet d’un challenge Interspeech en 2015 [Schuller et al., 2015].
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Concernant les corre´lats en neuroimagerie des perturbations vocales dans la maladie de Par-
kinson, une dizaine d’e´tudes se sont penche´es sur le sujet, via l’analyse d’IRMf et de TEP
prises pendant que les sujets effectuaient des taˆches vocales. Les auteurs de [Sachin et al., 2008]
et [Rektorova et al., 2012] ont mis en e´vidence une alte´ration du circuit striato-cortical et des
principales re´gions ce´re´brales motrices (cortex moteur, orofacial et cervelet). [Pinto et al., 2014]
et [Narayana et al., 2009] ont montre´ l’existence d’une compensation avec une plus grande parti-
cipation des cortex pre´moteurs et pre´frontaux (AMS, cortex moteur supe´rieur, DLPFC). [Sachin
et al., 2008] a e´galement mis en e´vidence une re´organisation fonctionnelle avec un recrutement
supple´mentaire des re´gions temporales.
Cependant la corre´lation entre des parame`tres vocaux, re´sultant d’une analyse acoustique,
et les modifications que l’on peut observer en neuroimagerie a e´te´ tre`s peu e´tudie´e. Les auteurs
de [Narayana et al., 2010] ont e´tudie´ le lien entre l’intensite´ de la voix et les donne´es d’imagerie
TEP sur 10 sujets, et les auteurs de [Rektorova et al., 2012] ont e´tudie´ le lien entre des parame`tres
vocaux (fre´quence fondamentale et intensite´) et des donne´es d’IRM fonctionnelle sur 17 sujets.
A` notre connaissance, la corre´lation entre des parame`tres vocaux et les changements dans
le syste`me dopaminergique, utilisant soit l’imagerie des transporteurs dopaminergiques (DAT)
soit l’imagerie IRM sensible a` la neurome´lanine, n’avait quant a` elle jamais e´te´ e´tudie´e.
9.2 Donne´es de neuroimagerie et parame`tres cliniques
9.2.1 Analyse du DatScan
La 123-I Ioflupane tomoscintigraphie d’e´mission monophotonique (DatScan) est une ima-
gerie des transporteurs dopaminergiques, qui est connue pour mettre en e´vidence l’atteinte du
striatum dans la maladie de Parkinson en montrant une diminution de ces derniers dans cette
re´gion. Cette technologie, de´rive´e de la tomoscintigraphie d’e´mission monophotonique, utilise le
traceur Ioflupane (I-123), qui se fixe spe´cifiquement sur les transporteurs pre´synaptiques de la
dopamine du striatum (re´gion intervenant dans le controˆle moteur). Dans la maladie de Par-
kinson, on constate avec cette imagerie une hypofixation du traceur au niveau du striatum,
notamment dans le putamen et le noyau caude´. Cette hypofixation peut toucher un ou deux
he´misphe`res. La Figure 9.1 issue de [Booth et al., 2015], montre un exemple d’image DatScan
dans le cas sain et dans des cas de MP.
Nous avons conside´re´ les donne´es de 59 sujets (40 MP dont 24 hommes et 16 femmes, et 19
sains dont 5 hommes et 14 femmes) de notre base, ayant effectue´ l’examen DatScan de neuroi-
magerie, avec un appareil utilisant la technologie hybride CT-SPECT Discovery 670 Pro General
Electric.
Les donne´es extraites, par nos colle`gues de l’hoˆpital Pitie´ Salpeˆtrie`re, a` partir des images
des DatScan sont les valeurs des potentiels de liaison dans la partie bilate´rale sensorimotrice
du putamen (re´gion connue pour eˆtre spe´cialement alte´re´e dans la maladie de Parkinson). Ces
potentiels de liaison refle`tent la quantite´ de transporteurs dopaminergiques dans cette re´gion.
Les donne´es des DatScan ont e´te´ corrige´es de manie`re a` prendre en compte l’effet des volumes
partiels et segmente´es en sous re´gions striatales anatomiques et fonctionnelles d’apre`s le YeB
atlas [Bardinet et al., 2009].
La valeur moyenne de quantite´ de transporteur dopaminergique est de 5.89 ± 0.65 pour
le groupe sain, et de 2.63 ± 0.45 pour le groupe MP. On constate bien une diminution de la
quantite´ de transporteur dopaminergiques chez les MP. Pour connaˆıtre la significativite´ de cette
diminution, nous avons effectue´ une analyse ANOVA a` 2 niveaux, en prenant le genre comme
un des facteurs. Nous avions pre´fe´re´ cette me´thode a` celle consistant a` faire un Welch t-test
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Figure 9.1 – Exemple de DatScan d’un sujet sain (en haut) et de sujets MP (en bas). Le
DatScan du sujet sain montre une pre´sence syme´trique du traceur au niveau du noyau caude´
et du putamen, avec une activite´ de fond tre`s faible. Les DatScan du bas repre´sentent trois cas
d’alte´rations que l’on peut rencontrer chez les MP. L’image A montre une activite´ asyme´trique
avec une pre´sence re´duite du traceur au niveau du putamen dans un he´misphe`re. L’image B
montre une pre´sence re´duite du traceur dans le putamen cette fois dans les deux he´misphe`res.
L’image C re´ve`le une absence de traceur dans le putamen et dans le noyau caude´ ainsi qu’une
augmentation de l’activite´ de fond. Source : [Booth et al., 2015]
.
pour les hommes et un pour les femmes, car le nombre de sujets analyse´s e´tait trop faible pour
se´parer la base en fonction du genre. Nous avons obtenu p = 4E − 27, ce qui montre le grand
pouvoir discriminant du DatScan pour se´parer les sujets sains des MP.
9.2.2 IRM sensible a` la neurome´lanine
L’IRM sensible a` la neurome´lanine (NM) est re´cemment apparue comme un potentiel bio-
marqueur prometteur de de´tection pre´coce de la maladie de Parkinson. Elle met en e´vidence
une diminution du pigment neurome´lanine dans la substance noire compacte [Sulzer et al., 2018]
chez les sujets MP, correspondant a` la mort des neurones dopaminergiques de la substance noire.
Les donne´es d’IRM sensible a` la NM, enregistre´es avec un appareil Siemens PRISMA FIT 3
Tesla, ont fait l’objet d’une premie`re analyse sur 117 de nos sujets (85 MP dont 54 hommes et
31 femmes, et 32 sains dont 16 hommes et 16 femmes).
Les volumes de la substance noire base´s sur la neurome´lanine ont e´te´ calcule´s, par nos
colle`gues de l’Institut du Cerveau et de la Moelle, a` partir des images IRM. Les contours de la
substance noire ont e´te´ dessine´s manuellement par deux expe´rimentateurs, a` l’aide du logiciel
FreeSurfer5 (http ://freesurfer.net/, Boston, MA, USA) comme cela a e´te´ pre´sente´ lors d’une
e´tude pre´ce´dente [Pyatigorskaya et al., 2018]. Les volumes des re´gions d’inte´reˆt base´s sur la
neurome´lanine ont e´te´ calcule´s a` l’aide du logiciel Matlab comme e´tant le nombre de voxels
dans trois images contigue¨s multiplie´ par la taille d’un voxel. Le volume de la substance noire a
ensuite e´te´ divise´ par le volume total intracranial pour normaliser par rapport a` la taille de la teˆte.
Le volume moyen de la substance noire est de 2.7E−4±4.96E−5 pour le groupe sain, et de
2.2E− 4± 5.0E− 5 pour le groupe MP. On constate comme attendu une diminution du volume
de la substance noire chez les MP. Pour connaitre la significativite´ de cette diminution, nous de
nouveau avons effectue´ une ANOVA a` 2 niveaux. Nous avons obtenu p = 3E − 6, ce qui montre
un pouvoir discriminant mais moins e´leve´ que celui du DatScan (p = 4E − 27) pour se´parer les
sujets sains des MP.
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Figure 9.2 – Images d’IRM sensible a` la neurome´lanine, sur deux de nos sujets, avec a` gauche
un sujet sain et a` droite un sujet MP. Nous pouvons constater une diminution de la substance
noire (parties colore´es) chez le sujet MP. Source : [Gaurav et al., 2019]
9.2.3 Scores moteurs
L’e´chelle MDS-UPDRS [Goetz et al., 2007], pre´sente´e partie 1.1.4, est l’e´chelle d’e´valuation
de re´fe´rence pour quantifier la progression de la maladie de Parkinson. Elle est compose´e de
quatre parties dont la partie III qui consiste en un examen moteur effectue´, par nos colle`gues
de l’hoˆpital Pitie´ Salpeˆtrie`re, chez tous les sujets de la base ICEBERG en OFF et en ON (pour
ceux qui prennent un traitement). Nous avons analyse´ les donne´es de cette partie III (effectue´e
en OFF) car c’est la partie la plus adapte´e a` l’e´valuation analytique de la motricite´ dans la
maladie de Parkinson. Le score moteur moyen est de 34.06 ± 7.15 pour le groupe MP et de
4.19± 3.56 pour le groupe sain. On constate comme pre´vu un score moteur plus e´leve´ pour les
MP. Pour connaitre la significativite´ de cet e´cart, nous de nouveau avons effectue´ une ANOVA
a` 2 niveaux. Nous avons obtenu p = 3E − 46, ce qui montre un pouvoir discriminant e´leve´ pour
se´parer les sujets sains des MP.
9.3 Parame`tres vocaux
Nous avions extrait 19 des parame`tres vocaux globaux pre´sente´s partie 7.1, a` partir des en-
registrements issus du microphone professionnel.
La phonation e´tait caracte´rise´e par 13 parame`tres extraits lors de la taˆche de voyelle soute-
nue (DUV, DVB, jitter local, jitter rap, jitter ppq5, jitter ddp, shimmer local, shimmer apq3,
shimmer apq5, shimmer apq11, shimmer dda, NHR, HNR).
La prosodie par SD log Fo extrait lors de la lecture et du monologue.
Enfin la re´partition des pauses du monologue e´tait de´crite par :
- le nombre de pauses < 200ms ;
- le nombre de pauses d’une dure´e ∈ [200, 500ms] ;
- le nombre de pauses ∈ [500ms, 1s] ;
- le nombre de pauses > 1s ;
- la me´diane des pauses > 200ms.
Pour savoir quels parame`tres e´taient significativement discriminants entre les groupes MP et
sains, et savoir quels parame`tres garder pour les corre´lations, nous avions effectue´ une analyse
de variance (ANOVA) a` deux niveaux, avec le sexe des sujets comme un des deux niveaux,
pour prendre en compte la sensibilite´ de ces parame`tres vocaux au genre. Suite a` cette analyse
nous avons retire´ des parame`tres redondants et garder les parame`tres les plus discriminants. Les
re´sultats de l’ANOVA des 7 parame`tres garde´s pour les corre´lations sont pre´sente´s Figure 9.3.
Parmi ces re´sultats, nous retrouvons la diminution significative du parame`tre prosodique SD log
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Fo chez les MP, ainsi que la diminution du nombre de pauses courtes et l’augmentation de la
dure´e me´diane des pauses.
Figure 9.3 – Moyennes des parame`tres vocaux retenus pour les corre´lations chez les patients MP
hommes, MP femmes et chez les sujets sains hommes et femmes. Les valeurs-p entre les MP et
les sains ont e´te´ calcule´es a` partir d’une ANOVA a` 2 niveaux, prenant en compte les diffe´rences
vocales dues au genre. DUV=Degree of Unvoiced Segments, DVB=Degree of Vocal Breaks,
NHR=Noise-to-harmonics ratio, HNR=Harmonics-to-Noise Ratio, fo=Fre´quence fondamentale,
MP=Maladie de Parkinson
9.4 Corre´lations
De manie`re a` e´tudier le lien entre les parame`tres vocaux et les donne´es cliniques et d’imagerie,
nous avons construit un mode`le de re´gression line´aire multiple, cf. e´quation 9.1, auquel nous
avons applique´ comme variables pre´dictives (Xi), suppose´es inde´pendantes, notre ensemble de
parame`tres vocaux se´lectionne´ pre´ce´demment et le genre. Les variables re´ponses que l’on cherche
a` expliquer (Yi) sont successivement : le score d’UPDRS III OFF, la quantite´ de transporteurs
dopaminergiques (DatScan) et le volume de la substance noire (IRM sensible a` la NM). Les
indices i correspondent aux diffe´rents sujets, n e´tant le nombre de sujets. i est l’erreur du
mode`le qui re´sume l’information manquante dans l’explication line´aire des valeurs de Yi a` partir
des Xi1, ..., Xip . On suppose la distribution de i gaussienne et de moyenne nulle. Les coefficients
a0, a1, ..., ap sont les parame`tres a` estimer, p e´tant le nombre de variables pre´dictives (soit p = 8
dans notre cas).
Yi = a0 + a1Xi1 + a2Xi2 + ...+ apXip + i avec i=1, ..,n (9.1)
L’objectif est d’expliquer les donne´es Y d’imagerie et d’UPDRS III par une combinaison
line´aire de nos 7 parame`tres vocaux Xk et l’information de genre. Les coefficients ak sont es-
time´s de manie`re a` en minimiser l’erreur de pre´diction par une me´thode de moindre carre´. Plus
pre´cise´ment ils sont estime´s de manie`re a` ce que la moyenne de l’erreur de pre´diction sur l’en-
semble des sujets soit nulle, et sont optimise´s pour re´duire au maximum la variance de cette
erreur de pre´diction. Chacun de ces coefficients ak exprime l’impact d’une variation d’une unite´
de la variable pre´dictive Xk sur la moyenne de la variable re´ponse Y, son signe traduisant le
sens de l’effet. Cependant un coefficient plus e´leve´ qu’un autre ne signifie pas force´ment que
la variable pre´dictive correspondante a plus d’impact sur la variable re´ponse, car les variables
pre´dictives n’ont pas force´ment les meˆmes ordres de grandeur. Pour estimer l’effet d’une variable
pre´dictive sur la variable re´ponse, il faut diviser l’estimation de son coefficient (Estimate) par
l’erreur standard associe´e (SE ). Le re´sultat obtenu est ce qu’on appelle la statistique-t (tStat)
(cf. e´quation 9.2) correspondant au test de l’hypothe`se nulle selon laquelle la variable pre´dictive
n’aurait pas d’effet sur la variable re´sultat (donc le coefficient associe´ serait nul), sachant les
autres variables pre´dictives du mode`le.
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tStat =
Estimate
SE
(9.2)
Enfin la valeur-p correspondante a` la statistique-t est calcule´e afin de donner le niveau
de significativite´ correspondant. Les estimations des coefficients, l’e´cart standard associe´, les
statistiques-t et la valeurs-p sont de´taille´es Figure 9.4.
Figure 9.4 – Estimation des coefficients (Estimate) des mode`les de re´gression line´aire multiple,
avec le score UPDRS III (en haut), le DatScan (au milieu) et le volume de la substance noire
(en bas) comme variables re´ponses, et 7 parame`tres vocaux et l’information du genre comme
variables pre´dictives. Les e´carts standards associe´s (SE), les statistiques-t (tStat) et la valeurs-p
sont e´galement pre´cise´es, ainsi que le coefficient a0 (Intercept)
Nous pouvons constater que SD log Fo est le parame`tre vocal expliquant le mieux les variables
re´ponses UPDRS III, et les variables d’imagerie, avec p < 0.01 pour l’UPDRS III et le DatScan.
La variable HNR a e´galement un effet significatif sur l’UPDRS III et les donne´es du DatScan.
Si on observe l’ensemble des parame`tres, on constate qu’ils semblent mieux expliquer les valeurs
d’UPDRS III et de DatScan que le volume de la substance noire estime´ a` partir des images
d’IRM sensible a` la NM, ce qui peut venir du fait que le volume de la substance noire tel qu’il
a e´te´ calcule´ est moins discriminant que l’UPDRS et les donne´es du DatScan, cf. section 9.2.2.
Concernant les statistiques des deux parame`tres lie´s aux pauses, on observe pour l’analyse
avec l’UPDRS et celle avec le DatScan que chaque fois une de ces deux variables pre´dictives a
un tre`s faible poids statistique, ce qui peut indiquer une probable redondance entre ces deux
parame`tres.
Les statistiques concernant la pre´diction du mode`le line´aire, compose´ de l’ensemble des 7
parame`tres vocaux et de l’information de genre, sont pre´sente´es au Tableau 9.1.
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- On y trouve la Root Mean Squared Error (RMSE) de´finie comme la racine de l’erreur
quadratique moyenne. La RMSE est e´gale a` l’e´cart type des estimations de la variable re´sultats
si l’estimateur est bien non biaise´ (c’est-a`-dire erreur de pre´diction de moyenne nulle). Pour
une meˆme variable re´sultat, plus la RMSE est grande, moins le mode`le de re´gression linaire est
pre´cis. Si on compare les RMSE de diffe´rentes variables re´sultats, il faut prendre en compte les
diffe´rences d’ordre de grandeur de ces dernie`res.
- Le parame`tre R2, aussi appele´ coefficient de de´termination, est plus adapte´ pour comparer
les pre´cisions de diffe´rents mode`les de re´gressions applique´s a` diffe´rentes variables re´sultats. Ce
parame`tre indique la proportion de la variance d’une variable re´sultat explique´e par le mode`le
de re´gression line´aire. Par exemple ici notre mode`le de re´gression line´aire explique 42% de la
variance des scores de DatScan, 21% de celle des scores UPDRS et 19% de celle des donne´es
d’IRM sensible a` la NM.
- Les statistiques F sont aussi pre´cise´es, elles repre´sentent le re´sultat du test F qui compare
la pre´cision de notre mode`le de re´gression line´aire a` celle qu’on aurait avec un mode`le compose´
seulement d’une constante.
- Enfin la valeur-p indique la significativite´ lie´e au test F du mode`le.
Variables re´sultats Examen RMSE R2 F valeur-p
UPDRS III OFF tests moteurs 0.215 0.215 4.42 9.56E-5
Transporteurs dopaminergiques DatScan 1.34 0.422 4.47 4.06E-4
Volume substance noire IRM NM 5.2E-5 0.191 3.11 3.32E-3
Table 9.1 – Re´sultats statistiques des re´gressions line´aires multiples pour les trois types de
donne´es cliniques et d’imagerie que l’on a cherche´ a` pre´dire a` partir des 7 parame`tres vocaux
(DVB, jitter local, shimmer local, HNR, SD log Fo, nombre des pauses entre 200 a` 500ms et
dure´e me´diane des pauses) et de l’information du genre.
On constate que pour les trois variables re´sultats, qui sont le score UPDRS III, la quantite´
de transporteurs dopaminergiques et le volume de la substance noire, les mode`les de re´gression
line´aires ont des performances significatives (p allant de 3.32E-3 a` 9.56E-5). Ce qui signifie que les
7 parame`tres vocaux et l’information de genre sont capables de pre´dire line´airement de manie`re
significative les re´sultats moteurs, et les donne´es de DatScan et d’IRM sensible a` la NM. Ces
parame`tres vocaux corre`lent particulie`rement avec les donne´es du DatScan car ils permettent
d’expliquer 42% de la variance de la quantite´ de transporteur dopaminergique.
9.5 Conclusion sur corre´lations voix avec neuroimagerie et pa-
rame`tres cliniques
En conclusion a` partir de 7 parame`tres vocaux extraits sur une sous partie de notre base de
donne´es, lors de la lecture, du monologue et des voyelles soutenues enregistre´s avec le microphone
professionnel, caracte´risant la prosodie, la re´partition des pauses et la phonation, nous avons pu
expliquer, graˆce a` un mode`le de re´gression line´aire multiple, 42% de la variance des donne´es du
DatScan, 19% de celle des donne´es d’IRM sensible a` la neurome´lanine et 21% de celle des scores
UPDRS III. C’est a` dire que ces 7 parame`tres, ainsi que l’information du genre, sont capables
de pre´dire line´airement ces donne´es de manie`re significative.
La pre´cision concernant la pre´diction des donne´es du DatScan est inte´ressante car ces donne´es
caracte´risent particulie`rement bien l’e´volution de MP, notamment au stade de´butant. Les seuls
inconve´nients de cet examen est son couˆt e´leve´ et son accessibilite´ re´duite. L’inte´reˆt de pour-
suivre l’analyse de corre´lations avec la voix serait de pouvoir trouver un ensemble optimal de
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parame`tres vocaux qui permettrait de pre´dire la quasi-totalite´ de la quantite´ de transporteurs
dopaminergiques, et donc d’avoir un examen moins couˆteux et plus accessible pouvant fournir
des informations e´quivalentes, et aider au diagnostic et au suivi de l’e´volution de la maladie. Plu-
sieurs ame´liorations peuvent eˆtre apporte´es a` l’ensemble de parame`tres vocaux qu’on a utilise´,
comme la suppression d’un des deux parame`tres lie´s aux pauses (pour enlever une redondance),
et l’ajout d’autres parame`tres lie´s par exemple a` l’articulation ou a` la capacite´ de suivre un
rythme constant.
Dans cette analyse nous nous sommes inte´resse´s, en ce qui concerne le DatScan, seulement
aux corre´lations avec la re´gion du cerveau la plus discriminante dans la MP, a` savoir la partie
bilate´rale sensorimotrice du putamen. Les sous parties limbiques et associatives du putamen
ont aussi e´te´ analyse´es, ainsi que d’autres parties du striatum, comme le noyau caude´ et le
noyau accumbens, segmente´s e´galement en sous re´gions. Il serait inte´ressant de tester le pou-
voir pre´dictif de nos parame`tres vocaux sur l’ensemble de ces re´gions, et d’e´tudier quel type de
parame`tre corre`le avec quelle re´gion. Comme les parame`tres vocaux refle`tent chacun certains
troubles spe´cifiques lie´s a` la maladie de Parkinson, cela pourrait nous permettre de mieux com-
prendre les diffe´rentes alte´rations des circuits neuronaux dans les premiers stades de la maladie
de Parkinson. E´galement, faire l’analyse sur plus de sujets nous permettra de se´parer les hommes
des femmes, dans les mode`les de re´gression line´aire, et de comprendre ces alte´rations genre par
genre, afin de mieux comprendre les e´ventuelles diffe´rences de me´canisme d’alte´ration de ces
re´seaux entre les hommes et les femmes, cf. [Haaxma et al., 2007].
Enfin les corre´lations des parame`tres vocaux avec d’autres variables comme des scores cog-
nitifs ou des scores ge´ne´tiques pourraient e´galement s’ave´rer utiles, afin de pouvoir pre´voir, par
exemple, certains de´clins cognitifs associe´s a` la maladie de Parkinson.
Chapitre 10
Conclusion ge´ne´rale
Pour re´sumer nous nous sommes inte´resse´s a` la de´tection automatique de MP au stade
de´butant a` partir de l’analyse de la voix. Pour cela nous avons commence´ par constituer des
bases de donne´es voix de plus de 200 sujets, comprenant des sujets MP de´butants (dont le diag-
nostic remontait a` moins de 4 ans), des sujets sains et des sujets iRBD, conside´re´s au stade
prodromique de la maladie de Parkinson. Ces sujets ont e´te´ enregistre´s pendant une quinzaine
de minutes avec un microphone professionnel, et en simultane´ avec le microphone interne d’un
ordinateur. Ils ont e´galement effectue´ une fois par mois des enregistrements vocaux, en appelant
un serveur vocal interactif, a` partir de leur propre te´le´phone. Au cours de ces enregistrements,
les sujets ont effectue´ diffe´rentes taˆches vocales, comme des voyelles soutenues, des re´pe´titions
de phrases, de la lecture, des re´pe´titions rapides de syllabes (DDK), des re´pe´titions lentes de
syllabes a` un rythme impose´, et un monologue au cours duquel ils ont raconte´ leur journe´e.
Nous avons analyse´ ces enregistrements par le biais de 3 me´thodes d’analyses diffe´rentes,
faisant intervenir diffe´rentes e´chelles de temps, diffe´rents parame`tres vocaux (lie´s a` diffe´rents
domaines phone´tiques), et diffe´rents classifieurs. Les deux premie`res me´thodes (cf. chapitres 5
et 6) sont inspire´es des me´thodes utilise´es en reconnaissance du locuteur. Elles utilisent toutes
les deux des parame`tres cepstraux, les MFCC, caracte´risant l’enveloppe spectrale, donc plutoˆt
lie´s a` l’articulation. Pour la me´thode MFCC-GMM, la classification s’ope`re a` l’e´chelle de la
trame (feneˆtre de 20ms), alors que pour la me´thode des x-vecteurs, la classification se fait au
niveau du segment (3s). La troisie`me me´thode, utilise´e dans le chapitre 7, utilise des parame`tres
dits globaux, calcule´s a` l’e´chelle des taˆches, et refle´tant d’autres domaines de la voix, comme
la prosodie, la phonation, la fluence verbale, et la capacite´ a` suivre un rythme impose´. Enfin
une fusion de ces trois me´thodes a e´te´ effectue´e. Nous avons fait toutes les analyses en traitant
se´pare´ment les hommes des femmes, afin de ne pas rajouter la variabilite´ due au genre, et afin
d’e´valuer d’e´ventuelles diffe´rences, selon le genre, dans les changements vocaux dus a` MP.
La premie`re e´tape de toutes ses analyses a consiste´ en divers pre´traitements (comme la
soustraction spectrale), afin entre autres de supprimer l’effet du non appariement complet de
l’environnement acoustique entre les groupes, duˆ aux diffe´rents lieux d’enregistrement.
Analyse MFCC-GMM
La premie`re me´thode de classification que nous avons choisi d’utiliser est celle des MFCC-
GMM, car elle avait l’avantage de ne´cessiter peu de donne´es et d’avoir un faible couˆt computa-
tionnel. Nous avons entraine´ des mode`les GMM pour de´crire la distribution des MFCC de sujets
MP et de sujets sains d’entraˆınement, et utilise´ la log-vraissemblance (LLH) pour tester les vec-
teurs MFCC de sujets tests, par rapport au mode`le MP et au mode`le sain. Nous avons ensuite
calcule´ un score compris entre 0 et 1 a` partir des ratios des LLH, moyenne´es sur l’ensemble des
161
CHAPITRE 10. CONCLUSION GE´NE´RALE 162
trames teste´es.
Les meilleures performances ont e´te´ obtenues a` partir des taˆches de lecture et re´pe´titions de
phrases ainsi qu’a` partir des taˆches DDK (la taˆche /pataka/ e´tant la plus performante). La taˆche
de type monologue s’est re´ve´le´e un peu moins efficace, ce qui peut s’expliquer par la variabilite´
de son contenu phone´tique d’un sujet a` l’autre, inhe´rente aux taˆches texte-inde´pendant, pouvant
masquer une partie de la variabilite´ due a` MP. Enfin les re´pe´titions lentes et surtout les voyelles
soutenues se sont re´ve´le´es peu approprie´es pour ce type d’analyse.
Nous avons e´galement e´value´ l’influence du contenu des donne´es utilise´es pour l’entraˆınement
au regard des taˆches utilise´es pour le test. Nous avons constate´ que le choix optimal des donne´es
utilise´es pour l’entraˆınement des GMM re´sulte d’un compromis entre quantite´ et spe´cificite´.
La fusion des deux meilleures taˆches, a` savoir la lecture + re´pe´tition de phrase teste´es par
rapport a` des GMM spe´cifiques, et la taˆche /pataka/ teste´e par rapport a` des GMM globaux, a
conduit a` un EER de 17% (Acc=83%) chez les hommes, a` partir de 1min30 de paroles par sujet
test, enregistre´es avec le microphone professionnel.
Avec le microphone de l’ordinateur, nous avons observe´ une de´gradation moyenne de 8%, lors
de la classification des hommes MP vs sain. Cette de´gradation e´tant le´ge`rement moins impor-
tante pour la lecture mais plus importante pour les taˆches DDK. Les causes de cette de´gradation
sont lie´es a` la distance accrue entre la bouche et le microphone et a` la fonction de de´bruitage actif
de l’ordinateur. La qualite´ re´duite du microphone de l’ordinateur pouvant e´galement contribuer
le´ge`rement a` cette de´gradation.
Concernant les enregistrements te´le´phoniques, nous avons constate´ une de´gradation supple´-
mentaire des performances, pour la classification des hommes MP vs sain, quand on utilisait
une session te´le´phonique par sujet test. Une simulation simple du te´le´phone, a` partir de nos
enregistrements issus du microphone professionnel, nous a permis de comprendre que cette
de´gradation re´sultait pour moitie´ de l’e´chantillonnage plus faible et de la bande de fre´quence
e´troite. L’autre moitie´ serait la conse´quence des autres caracte´ristiques du te´le´phone, comme le
bruit, la distorsion due aux codecs.. ainsi que l’exe´cution non supervise´e des taˆches.
Nous avons e´galement constate´ une ame´lioration des performances de 10% en prenant plus
de donne´es parole par sujet test (conside´rant toutes les sessions te´le´phoniques pour le test). Ceci
aboutit a` un EER de 25% (Acc=75%) pour la de´tection des hommes MP vs sain, avec une
moyenne de 5min de parole DDK par sujet test.
Nous avons effectue´ une analyse comple´mentaire en ciblant la classification MFCC-GMM
a` l’attaque des sons voise´s. Nous avons constate´ que les attaques des occlusives /p/ e´taient
spe´cialement discriminantes dans la maladie de Parkinson, car une classification a` partir uni-
quement de ces sons a conduit a` un EER de 27% (avec seulement l’e´quivalent de 2s de donne´es
par sujet teste´).
Pour conclure sur cette analyse, la me´thode de classification MFCC-GMM s’est ave´re´e per-
tinente pour la de´tection des hommes MP de´butants, avec un EER de 17% pour les enregis-
trements du microphone professionnel, et 25% pour les enregistrements te´le´phoniques. Pour la
de´tection de MP de´butant chez les femmes, cette me´thode ne s’est pas re´ve´le´e efficace (avec des
EER autour de 40%), ce qui peut eˆtre duˆ, entre autres, a` la plus grande variabilite´ des MFCC
chez les femmes.
Analyse a` partir des x-vecteurs
Dans le chapitre 6, nous avons adapte´ la dernie`re me´thode en date utilise´e en reconnaissance
du locuteur, dont les performances de´passent celles des GMM dans ce domaine, mais ne´cessitant
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beaucoup de donne´es et e´tant plus couˆteuse computationnellement. C’est la premie`re fois que
cette me´thode est utilise´e dans le cadre de la de´tection de MP.
Cette me´thode se base sur l’extraction d’embeddings, appele´s x-vecteurs, extraits a` partir
d’un DNN prenant en entre´e des vecteurs MFCC. Nous avons fait varier diffe´rentes conditions,
tout en comparant, pour chaque condition, 3 me´thodes de classification (distance cosinus, LDA
+ distance cosinus et PLDA). Comme l’entraˆınement du DNN ne´cessite ge´ne´ralement beaucoup
de donne´es, nous avons utilise´ un DNN pre´-entraˆıne´ pour la reconnaissance du locuteur.
Les analyses sur notre base te´le´phonique concernant la classification des hommes MP vs
sains, nous ont permis de constater que les performances e´taient meilleures quand les segments
audio teste´s avaient la meˆme dure´e ( 3s) que les segments ayant servi pour l’entraˆınement (du
DNN, de la LDA et de la PLDA) et pour la constitution des x-vecteurs moyens MP et sain.
Concernant la comparaison des 3 types de classifications, on constate dans l’ensemble une
nette ame´lioration des performances quand on ajoute une LDA avant le calcul de distance co-
sinus. On constate e´galement une performance e´quivalente entre LDA + distance cosinus et la
PLDA.
Nous avons e´galement constate´ qu’effectuer une augmentation de donne´es (en dupliquant nos
donne´es avec rajout de divers bruits) ame´liore les performances du monologue. Cela n’ame´liore,
par contre, pas les performances des taˆches plus texte-de´pendant, ce qui est cohe´rent avec le fait
que l’augmentation de donne´es, en rajoutant du bruit de diffe´rentes sortes, nuit a` la spe´cificite´
du contenu phone´tique.
Si on compare les performances avec celles de notre classifieur MFCC-GMM, nous pouvons
constater une ame´lioration des performances de classification pour la taˆche de monologue. Ce
qui est cohe´rent avec le fait que les x-vecteurs ont e´te´ a` l’origine e´labore´s pour la reconnaissance
du locuteur inde´pendante du texte.
Les taˆches tre`s spe´cifiques, comme les DDK, pre´sentent quant a` elles, de meilleurs perfor-
mances avec les GMM qu’avec les x-vecteurs. Ceci pouvant eˆtre la conse´quence du DNN pre´-
entraˆıne´ pour la reconnaissance du locuteur a` partir de donne´es paroles beaucoup plus varie´es
que les phone`mes prononce´s lors les taˆches DDK.
Dans le but de rendre le DNN plus spe´cifique aux taˆches DDK, nous avons effectue´ une
analyse comple´mentaire en l’entrainant cette fois avec notre base de donne´es (a` partir des taˆches
DDK). Les performances obtenues n’ont pas montre´ d’ame´lioration par rapport au DNN pre´-
entraˆıne´ pour la reconnaissance du locuteur. Ceci pouvant eˆtre duˆ a` la quantite´ re´duite de
nos donne´es disponibles pour l’entraˆınement du DNN (ne´cessitant habituellement beaucoup de
donne´es).
Enfin le dernier re´sultat a` souligner est la nette ame´lioration des performances, par rapport
a` la me´thode MFCC-GMM, pour la de´tection de MP chez les femmes. L’EER est re´duit d’en-
viron 10% pour le monologue (7% a` partir des enregistrements te´le´phoniques et 15% a` partir
du microphone professionnel). Cette ame´lioration pourrait provenir de l’apport de la LDA, dont
le principe est de diminuer la variabilite´ intraclasse, en augmentant la variabilite´ interclasses.
Ainsi avec la classification x-vecteur combine´e a` une LDA et une distance cosinus, nous arrivons
a` de´tecter les femmes MP de´butants avec un EER de 30% a` partir du microphone profes-
sionnel (avec environ 1 min de parole par sujet test) et de 33% a` partir des enregistrements
te´le´phoniques (avec environ 5 min de parole par sujet test).
Ces deux types de classification (MFCC-GMM et x-vecteur) permettent une de´tection de la
maladie de Parkinson au stade de´butant avec une pre´cision (Acc) de 83% pour les hommes et
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70% pour les femmes (avec le microphone professionnel) aux seuils EER, en exploitant quasiment
uniquement les troubles articulatoires. Or les alte´rations vocales rencontre´es dans la maladie de
Parkinson ne concernent pas seulement l’articulation, mais aussi la prosodie, la phonation, le
de´bit de parole et les habilite´s rythmiques. Nous avons donc voulu analyser e´galement ces autres
domaines afin d’enrichir les informations vocales dont nous pouvons disposer pour de´tecter MP
pre´cocement.
Analyse des parame`tres globaux
Nous avons ainsi extrait des parame`tres attraits a` la prosodie, a` la phonation, a` l’utilisation
des pauses, et a` la capacite´ a` suivre un rythme. Ces parame`tres sont dits globaux, car ils sont
calcule´s a` l’e´chelle de la taˆche vocale.
Nous avons effectue´ des analyses de variance afin de savoir quels parame`tres diffe´raient de
manie`re significative entre les groupes MP et sains, et quelles taˆches vocales mettaient le mieux
en valeur ces diffe´rences. Les parame`tres qui se sont re´ve´le´s les plus discriminants sont :
- SD log Fo, dont la diminution chez les MP traduit la monotonie de l’intonation. La dimi-
nution de la prosodie concerne les re´pe´titions de phrases, le monologue, et particulie`rement la
lecture du dialogue a` contenance e´motionnelle.
- Le nombre de pauses ∈ [200ms, 500ms] (re´duit chez les MP) et la me´diane des pauses> 200ms
(allonge´e chez les MP) extraits du monologue. Les alte´rations de ces parame`tres traduisent un
de´bit de parole saccade´ chez les MP.
- La variation relative du rythme (RSD) lors de la re´pe´tition lente de syllabes et l’Ecart
moyen avec le rythme impose´. Ces parame`tres sont augmente´s chez les MP, traduisant une dif-
ficulte´ a` garder un rythme constant et suivre un rythme impose´. Ces variations rythmiques sont
majore´es lors de la re´pe´tition alterne´e des syllabes /pa/ et /kou/, par rapport aux re´pe´titions
non alterne´es.
Pour tous ces parame`tres on constate des diffe´rences entre les groupes MP et sain, que ce
soit chez les hommes ou chez les femmes. Ne´anmoins les diffe´rences sont plus marque´es chez les
hommes.
Les variations de l’intensite´ et les parame`tres relatifs a` la phonation, se sont re´ve´le´s peu dis-
criminants. Ceci peut s’expliquer par le fait que les alte´rations de ces deux types de parame`tres
sont connues pour eˆtre atte´nue´es par les traitements dopaminergiques [Rusz et al., 2013b], or
quasiment tous nos patients sont traite´s et ont e´te´ enregistre´s en ON.
A partir de ces analyses nous avons choisi un ensemble re´duit de 6 parame`tres pour effectuer
une classification, MP vs sain, de type SVM, avec une fonction noyau line´aire. L’ensemble de
parame`tres comprend : SD log Fo extrait dans deux conditions diffe´rentes, les deux parame`tres
lie´s aux pauses cite´s pre´ce´demment, et les deux parame`tres rythmiques extraits lors des taˆches
/pa kou/. Nous avons obtenu comme re´sultat, que ce soit avec le microphone professionnel ou
avec le microphone de l’ordinateur, un EER de 22% pour les hommes, et d’environ 31% pour
les femmes, le tout a` partir de 3 min de parole par sujet.
Concernant les enregistrements te´le´phoniques, les meilleurs re´sultats ont e´te´ obtenus, en
conside´rant seulement le parame`tre prosodique SD log Fo. Les EER correspondants sont de 27%
pour les hommes et 33% pour les femmes, avec environ 6 min de donne´es parole par sujet.
Ces performances de classification sont le´ge`rement infe´rieures aux performances obtenues avec
les deux analyses pre´ce´dentes utilisant les MFCC. Ne´anmoins cette analyse reste inte´ressante
car elle exploite des caracte´ristiques diffe´rentes de la voix, et est donc porteuse d’informations
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comple´mentaires concernant les alte´rations vocales dans la maladie de Parkinson.
Fusion
Afin de prendre en compte les diffe´rentes informations, quant au caracte`re parkinsonien d’une
voix, issues de ces me´thodes d’analyses, nous avons effectue´ une fusion de ces trois me´thodes.
Nous avons opte´ pour une me´thode simple de fusion a` vote majoritaire. Nous avons constate´
une ame´lioration de 6% par rapport au meilleur classifieur, pour la de´tection des hommes MP
enregistre´s avec le microphone professionnel. La performance de classification s’e´levant alors a`
Acc=89% (avec Sp=92% et Se=87%).
Concernant les enregistrements te´le´phoniques, la fusion n’a pas ame´liore´ les re´sultats. Ce
qui est probablement duˆ aux moins bonnes performances des trois classifieurs, en effet plus les
performances sont e´leve´es plus la fusion a de chances d’ame´liorer les re´sultats.
Enfin pour les femmes, ce type de fusion n’a pas non plus ame´liore´ les performances de
classification. Ceci re´sulterait de la mauvaise performance de la me´thode MFCC-GMM pour les
femmes, qui aurait un impact ne´gatif sur la de´cision par vote majoritaire.
Effet du genre
A partir de ces trois me´thodes de classification, nous avons constate´ un gros effet de genre,
avec de moins bonnes performances de classification pour les femmes. Plusieurs raisons sont
a` l’origine de ces diffe´rences. Tout d’abord, la plus grande variabilite´ des MFCC chez les
femmes [Fraile et al., 2009b] semble nuire conside´rablement a` la de´tection de MP par la me´thode
MFCC-GMM. Nous avons cependant pu re´duire cette variabilite´ avec l’utilisation de la LDA sur
les x-vecteurs, permettant une classification des femmes avec un EER de 30% (avec le micro-
phone professionnel), pour un EER de 25% pour les hommes dans les meˆmes conditions. Cette
diminution des performances de classification chez les femmes est e´galement rencontre´e dans
l’analyse a` partir des parame`tres globaux.
Ces moins bonnes performances dans la de´tection de la MP de´butante chez les femmes,
pourrait s’expliquer en partie par une atteinte neuronale en moyenne moins marque´e chez les
femmes MP que chez les hommes MP [Haaxma et al., 2007] et une symptomatologie plus be´nigne
chez les femmes, d’apre`s cette meˆme e´tude. De plus une apparition des symptoˆmes de MP plus
tardive de 2 ans en moyenne a e´te´ observe´e chez les femmes, compare´ aux hommes. L’effet
e´ventuellement protecteur de l’œstroge`ne sur la maladie de Parkinson a souvent e´te´ avance´ pour
expliquer les diffe´rences dans l’expression de la MP selon le genre.
Nous pouvons d’ailleurs constater dans notre base de donne´es que le score moteur de l’UP-
DRS III des sujets MP est en moyenne plus e´leve´ chez les hommes que chez les femmes (34 pour
les hommes et 29 pour les femmes). Ce qui peut aussi contribuer a` expliquer la plus grande
difficulte´ a` de´tecter MP chez les femmes de notre base de donne´es.
Enfin des e´tudes ont montre´ que les circuits neuronaux de la parole e´taient diffe´rents chez
les hommes et chez les femmes [de Lima Xavier et al., 2019, Jung et al., 2019]. Ces circuits
neuronaux peuvent donc eˆtre diffe´remment impacte´s par la MP, et conduire a` diffe´rents types
ou diffe´rents degre´s d’alte´rations vocales suivant le genre.
Influence des me´thodes ensemblistes
Des me´thodes ensemblistes ont e´te´ utilise´es pour les diffe´rentes classifications, par agre´gation
des scores d’un repeated random subsampling pour les analyses a` partir des MFCC, et par
agre´gation des scores d’un 10 fois 10-fold pour les classifications a` partir des parame`tres glo-
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baux. Nous avons compare´ les performances obtenues a` celles des classifieurs non agre´ge´s et
avons constate´ une ame´lioration de 2 a` 3% pour les analyses MFCC-GMM et x-vecteurs. Nous
n’avons pas trouve´ d’ame´lioration avec l’agre´gation pour l’analyse des parame`tres globaux. Ceci
semble indiquer que notre classifieur SVM est suffisamment stable et ne ne´cessite du coup pas
d’agre´gation, alors qu’elle semble plutoˆt be´ne´fique aux classifeurs MFCC-GMM et x-vecteur.
Influence du type de taˆches vocales
Pour chacune des 3 me´thodes de classifications, nous avons e´value´ la pertinence des diffe´rentes
taˆches vocales au regard du type d’analyse effectue´e. Les taˆches vocales conduisant aux meilleures
performances pour la classification MFCC-GMM sont les taˆches texte-de´pendant, a` savoir la
lecture, les re´pe´titions de phrases et les taˆches DDK (surtout la taˆche /pataka/). En effet la
variabilite´ du contenu phone´tique inter-sujets e´tant re´duite, la variabilite´ due a` MP est plus fa-
cilement de´tectable. Ceci ne s’applique ne´anmoins pas aux voyelles soutenues. Pour ces dernie`res,
le contenu phone´tique restreint au phone`me /a/ ne semble pas contenir assez d’informations dis-
criminantes pour de´tecter MP au stade de´butant.
Concernant les classifications a` partir des x-vecteurs + LDA et distance cosinus, les taˆches
les plus approprie´es semblent le monologue, la lecture et les re´pe´titions de phrases. Les taˆches
plus spe´cifiques, comme les DDK, sont sous-exploite´es par ce classifieur, car le DNN a e´te´ pre´-
entraˆıne´ pour la reconnaissance du locuteur, a` partir de donne´es paroles de type conversation,
donc au contenu phone´tique plus large.
Enfin pour les analyses a` partir des parame`tres globaux, le monologue et la lecture a` contenu
e´motionnel se sont re´ve´le´es particulie`rement approprie´es pour de´tecter la diminution prosodique
chez les MP. Les taˆches de lecture et du monologue se sont aussi ave´re´es pertinentes pour la
caracte´risation de l’alte´ration du de´bit. Les taˆches de re´pe´titions lentes de syllabes ont permis
de bien mettre en e´vidence la diminution des capacite´s chez les MP a` suivre un rythme constant.
Cette alte´ration e´tant majore´e quand il s’agit d’alterner les syllabes a` re´pe´ter (taˆche /pa kou/).
Enfin les voyelles soutenues montrent une le´ge`re alte´ration du timbre, mais pas assez discrimi-
nante pour eˆtre utilise´e lors d’une classification (effet probable de l’ame´lioration de la phonation
par les traitements me´dicamenteux).
Influence du type de microphone utilise´
Nous avons effectue´ les diffe´rentes classifications a` partir des enregistrements issus du micro-
phone professionnel, issus du microphone interne de l’ordinateur et a` partir des enregistrements
te´le´phoniques, afin d’e´tudier l’effet du type d’enregistrements sur les performances de classifica-
tion.
Nous avons pu constater pour les analyses MFCC-GMM de meilleures performances avec
le microphone professionnel qu’avec le microphone de l’ordinateur. On observe en effet une
de´gradation de 4% avec le microphone de l’ordinateur, a` partir des taˆches de lecture et re´pe´titions
de phrases, et une de´gradation de 13% a` partir des taˆches DDK. Les enregistrements du mi-
crophone de l’ordinateur semblent ainsi contenir moins d’informations discriminantes lie´e a` la
production des occlusives. Ceci pouvant eˆtre la conse´quence de la distance accrue entre la bouche
et le microphone, et/ou la conse´quence de la fonction de de´bruitage actif de l’ordinateur. La qua-
lite´ intrinse`ques des deux types de microphones peut jouer aussi mais ne peut pas expliquer a`
elle seule un tel e´cart. Ces diffe´rentes caracte´ristiques propres aux enregistrements effectue´s avec
le microphone de l’ordinateur ne semblent, par contre, pas avoir d’impact significatif sur les
analyses a` partir des parame`tres globaux.
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Nous avons e´galement teste´ l’effet “cross-micro” pour estimer la performance qu’on pourrait
avoir en utilisant nos mode`les MFCC-GMM construits a` partir des enregistrements du micro-
phone professionnel et en testant des sujets enregistre´s dans d’autres conditions avec un autre
microphone. Pour cela nous avons utilise´ les enregistrements du microphone de l’ordinateur pour
le test, et ceux du microphone professionnel pour l’entraˆınement. Nous avons obtenu un EER
de 25% pour la classification des hommes a` partir des taˆches de lecture et re´pe´tition de phrases,
ce qui est du meˆme ordre que lorsque tout est fait a` partir du microphone de l’ordinateur.
Concernant les enregistrements te´le´phoniques, ils ont conduit, comme attendu, a` de moins
bonnes performances que les enregistrements du microphone professionnel, pour les trois types
de classification. Pour les analyses MFCC-GMM nous avons montre´ que cette de´gradation des
performances semblait provenir pour moitie´ de limitation de la bande de fre´quence et de la
fre´quence d’e´chantillonnage re´duite, et pour l’autre moitie´ d’autres causes comme le bruit de
fond, la distorsion des codecs et le moins bon respect des consignes duˆ a` l’exe´cution des taˆches
en autonomie. Ce dernier aspect semble e´galement avoir son importance dans l’analyse de cer-
tains parame`tres globaux, comme les parame`tres rythmiques. Une VAD moins efficace pour les
enregistrements te´le´phoniques semblerait aussi contribuer a` cette diminution de performances.
Ne´anmoins il convient d’interpre´ter les diffe´rences de performance, entre les enregistrements
professionnels et te´le´phoniques, avec pre´caution car le nombre de sujets, la quantite´ de donne´es
vocales par sujet et les taˆches vocales effectue´es ne sont pas comple`tement identiques.
Cas des iRBD
Nous avons e´galement tente´ de de´tecter les iRBD, conside´re´s comme au stade prodromique
de MP (ou d’un autre syndrome parkinsonien), par rapport aux sujets sains, en utilisant les
diffe´rents classifeurs.
Avec la me´thode MFCC-GMM, nous avons pu les classer par rapport aux sujets sains avec
un EER de 37%. Mais si on conside`re seulement les iRBD moteur+, de´finis par un score mo-
teur UPDRS III > 14, l’EER descend a` 28%. Ceci semble indiquer que la me´thode d’analyse
MFCC-GMM pourrait de´celer les pre´-parkinsoniens a` partir du moment ou` ils commencent a`
de´velopper les premiers symptoˆmes moteurs.
Quant a` l’analyse des diffe´rents parame`tres globaux, nous avons pu constater que les moyennes
des parame`tres lie´s a` la prosodie, et ceux lie´s aux pauses, e´taient a` chaque fois comprises entre
les moyennes des MP et des sains. Ceci va dans le sens d’une alte´ration progressive et de`s le
stade prodromique de ces domaines vocaux. Concernant les parame`tres rythmiques, seule la
variabilite´ relative du rythme (RSD) semble eˆtre alte´re´e chez les iRBD. Ceci pourrait signifier
que la capacite´ a` garder un rythme constant, et la capacite´ a` re´pe´ter un rythme impose´, feraient
intervenir des processus physiologiques diffe´rents, dont le premier serait alte´re´ plus toˆt que le
deuxie`me, dans le de´veloppement de la maladie de Parkinson.
La classification des iRBD par rapport aux sujets sains, avec le classifieur SVM (a` partir
du meˆme ensemble de 6 parame`tres) a conduit a` un EER de 38% pour les enregistrements
du microphone professionnel. Ces re´sultats sont ame´liore´s si on conside`re seulement les iRBD
moteur+ (EER de 33%).
Corre´lations avec la neuroimagerie et la clinique
Les analyses sur les classifications MP de´butant vs sain re´pondaient a` un objectif d’aide
au diagnostic pre´coce par l’analyse vocale. Pour re´pondre a` l’objectif comple´mentaire d’aide au
suivi de l’e´volution de MP par l’analyse de la voix, nous avons analyse´ s’il y avait des corre´lations
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entre des parame`tres vocaux et l’e´tat d’avancement de la maladie, quantifie´ par des re´sultats de
neuroimagerie, et par le score moteur de l’UPDRS III. Pour cela nous avons essaye´ de pre´dire
les re´sultats du DatScan, de l’IRM sensible a` la neurome´lanine et de l’UPDRS III a` partir d’un
ensemble restreint de 7 parame`tres vocaux extraits sur une sous-partie de notre base de donne´es,
enregistre´e avec le microphone professionnel. A partir de ces parame`tres, caracte´risant la pro-
sodie, la re´partition des pauses et la phonation, nous avons pu expliquer, graˆce a` un mode`le
de re´gression line´aire multiple, 42% de la variance des donne´es du DatScan, 19% de celle des
donne´es d’IRM sensible a` la neurome´lanine et 21% de celle des scores UPDRS III. C’est a` dire
que ces 7 parame`tres, ainsi que l’information du genre, sont capables de pre´dire line´airement ces
donne´es de manie`re significative. La pre´cision concernant la pre´diction des donne´es du DatScan
est particulie`rement inte´ressante car ces donne´es sont connues pour caracte´riser spe´cialement
bien l’e´volution de MP, notamment au stade de´butant.
Comparaison avec l’e´tat de l’art
Au final, avec notre e´tude nous arrivons a` de´tecter les hommes MP de´butants enregistre´s
avec le microphone professionnel, avec une pre´cision (Acc) de 89% au seuil EER. Ce taux de
bonnes classifications des MP de´butants est meilleur que la majorite´ des articles de la litte´rature,
malgre´ le fait que nos patients ont e´te´ enregistre´s sous l’effet de leurs traitements, atte´nuant les
modifications vocales et rendant plus difficile la classification. Concernant les femmes, nous avons
obtenu une performance de 70% au seuil EER. Ce taux est difficilement comparable a` l’e´tat de
l’art, car nous n’avons trouve´ aucune e´tude sur la de´tection pre´coce de MP chez les femmes par
la voix, la grande majorite´ des e´tudes me´langeant hommes et femmes dans les analyses.
Un autre inte´reˆt de notre travail est que les classifications sont entie`rement automatiques,
contrairement a` plusieurs e´tudes de la litte´rature, reque´rant des interventions manuelles (comme
des segmentations) pour l’analyse.
Enfin la dernie`re originalite´ de notre e´tude, est l’utilisation de la langue franc¸aise pour la
de´tection de MP. Des travaux ante´rieurs existaient sur l’analyse de la voix de patients MP en
langue franc¸aise, aucun a` notre connaissance n’avait e´te´ jusqu’a` la classification a` partir de cette
dernie`re. La particularite´ de la langue franc¸aise est que c’est une langue avec peu d’accents
toniques, ce qui atte´nue les diffe´rences entre la parole MP et la parole saine.
A partir des enregistrements te´le´phoniques, effectue´s par les participants en autonomie avec
leurs propres te´le´phones, nous sommes parvenus a` des performances de classification de 75%
pour les hommes et de 67% pour les femmes, aux seuils EER. Ces performances sont le´ge`rement
infe´rieures a` celles que nous avons obtenues avec le microphone professionnel, ce qui e´tait at-
tendu vu les qualite´s re´duites des enregistrements. Nous ne pouvons pas comparer ces re´sultats
a` l’e´tat de l’art car c’est la premie`re e´tude portant sur la de´tection pre´coce de MP a` partir
d’enregistrements issus du re´seau te´le´phonique. En effet les e´tudes qui se sont inte´resse´es au
te´le´diagnostic de MP par la voix, ont utilise´ pour la plupart, des enregistrements effectue´s a`
partir de kits audio, ou d’applications smartphones ou tablettes. L’avantage est que la voix ne
passe alors pas par le re´seau te´le´phonique et est donc de meilleure qualite´. L’inconve´nient est
que cela ne´cessite un mate´riel spe´cifique pour les sujets (kit audio particulier, ou smartphone
avec un syste`me d’exploitation compatible avec l’application), ce qui est plus complique´ pour
la ge´ne´ralisation e´ventuelle de ces me´thodes de diagnostic en dehors du cadre de ces e´tudes.
Enfin quelques e´tudes se sont inte´resse´es a` l’effet de la transmission de la voix par le re´seau
te´le´phonique sur la de´tection de MP, mais en simulant ce dernier a` partir d’enregistrements de
haute qualite´. Nos analyses sur les enregistrements te´le´phoniques re´els repre´sentent donc un pas
important vers un te´le´diagnostic pre´coce de la maladie de Parkinson.
Concernant nos analyses de corre´lations avec les donne´es de neuroimagerie, nous avons pu
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pre´dire line´airement de manie`re significative les re´sultats du DatScan et d’IRM sensible a` la NM
a` partir de parame`tres vocaux. Il est cependant difficile de comparer ces re´sultats a` l’e´tat de
l’art, car les corre´lations entre des parame`tres vocaux et l’imagerie caracte´risant le changement
dans le syste`me dopaminergique (comme le DatScan ou l’IRM sensible a` la NM) n’avait a` notre
connaissance pas encore e´te´ e´tudie´es.
Limites et perspectives
Concernant les limites de notre e´tudes, plusieurs points sont a` mentionner.
Tout d’abord il faut noter que nous nous sommes servis des performances globales de valida-
tion pour optimiser certains hyperparame`tres (tels que le nombre de gaussiennes et la plage de
fre´quence pour la me´thode MFCC-GMM, la taille des segments pour les x-vecteurs...). De meˆme
pour les SVM nous avons choisi quels parame`tres globaux garder d’apre`s les analyses de variance
faites sur la base de donne´es entie`re. Ainsi pour les 3 types de classification, nous restons dans
le cadre du de´veloppement (meˆme si robuste, graˆce a` la validation croise´e) et non dans le cadre
de validation finale. Pour connaitre la performance exacte de ge´ne´ralisation, il faudrait tester
nos mode`les finaux sur une nouvelle base de sujets non vus, et utiliser le seuil choisi lors du
de´veloppement pour la classification finale.
Une autre limite de notre e´tude est que les sujets MP de notre base sont traite´s pharmaco-
logiquement et ont e´te´ enregistre´s en ON, donc sous l’effet de leur traitement. Or le traitement
peut avoir un effet ne´gatif sur la classification, en atte´nuant certains changements vocaux. Nos
mode`les de classification seraient a` re´ajuster pour la de´tection pre´coce de MP chez des sujets
non traite´s, afin d’avoir les meilleures performances possibles.
D’autre part, les de´tections de MP que nous avons effectue´es ont toujours e´te´ faites par
comparaison a` des sujets sains. Il serait ne´cessaire de les comple´ter par des analyses de diagnos-
tic diffe´rentiel, visant par exemple a` diffe´rencier la maladie de Parkinson des autres syndromes
parkinsoniens.
Enfin d’autres analyses pourraient eˆtre faites pour ame´liorer les performances de classifica-
tion, surtout celle des femmes. Tout d’abord d’autres types de parame`tres (comme les RASTA-
PLP, les e´nergies Bark-Band, les d-vecteurs, les Voice Onset Time, les formants, etc..) pour-
raient eˆtre utilise´s en combinaison des parame`tres actuels. Ensuite d’autres classifieurs pour-
raient eˆtre teste´s, notamment ceux qui sont plus spe´cifiques aux taˆches texte-de´pendant comme
les mode`les de Markov cache´s, les re´seaux de neurones re´currents, etc.. Enfin d’autres types de
fusion pourraient avoir lieu, comme par exemple utiliser certaines statistiques concernant les
MFCC (moyennes, e´carts types, kurtosis, skewness) en plus des parame`tres globaux que nous
avons extraits, pour la classification SVM. Pour finir, d’ici peu de temps, la pe´riode couverte par
les diffe´rents enregistrements de nos participants (enregistre´s une fois par an a` l’hoˆpital, et une
fois par mois par te´le´phone) sera suffisamment grande pour permettre une e´tude longitudinale.
Suivre l’e´volution des parame`tres vocaux, ou du score de classification, fournira une information
supple´mentaire qui devrait permettre d’augmenter les performances de classification.
L’inte´reˆt de poursuivre toutes ces analyses pour ame´liorer les performances de de´tection
de MP au stade de´butant est multiple. Cela permettrait, a` terme, aux me´decins de comple´ter
leurs examens cliniques par un test vocal rapide s’ils ont un doute sur le commencement d’une
maladie de Parkinson. L’avantage d’un tel test serait le faible couˆt, la rapidite´ (quelques minutes)
et l’objectivite´ des re´sultats. Concernant la possible de´tection par te´le´phone, cela permettrait
d’aiguiller facilement et rapidement les sujets qui se demandent s’ils ne sont pas en train de
de´velopper cette maladie. Si le re´sultat du test est ne´gatif, on peut imaginer qu’un message leur
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soit envoye´ pour les rassurer et leur dire qu’ils ne pre´sentent pas les caracte´ristiques vocales de la
maladie de Parkinson, et que donc il est peu probable qu’ils soient en train de la de´velopper. Si
le test se re´ve`le positif, on peut imaginer un message les informant que d’apre`s l’analyse vocale
il y a une suspicion de MP, et qu’il serait pertinent de consulter un neurologue pour confirmer
le diagnostic. En effet cela ne serait pas tre`s e´thique qu’un outil d’analyse automatique pose un
diagnostic formel de MP par te´le´phone, et de plus, le me´decin aura une vue d’ensemble qui peut
eˆtre comple´mentaire au test vocal. L’analyse de la voix, en procurant une aide au diagnostic
pre´coce, pourrait permettre d’avancer le diagnostic de quelques anne´es et meˆme d’identifier les
personnes a` risque de`s le stade pre´clinique. L’inte´reˆt d’avancer le diagnostic est de pouvoir, a`
terme, commencer un traitement stoppant l’e´volution de la maladie le plus toˆt possible, quand un
tel traitement existera. En attendant, l’inte´reˆt est de pouvoir identifier et inclure des personnes a`
risque (avec leur consentement) dans des protocoles de recherche me´dicamenteuse, afin d’e´valuer
l’efficacite´ de mole´cules sur des cerveaux qui ont encore peu de le´sions irre´versibles.
Meˆme si les acquisitions et les analyses ont de´ja` e´te´ valide´es par un comite´ d’e´thique et
l’ANSM, l’application concre`te a` des outils de diagnostic devra faire l’objet de futures discus-
sions devant des comite´s d’e´thique.
En ce qui concerne les corre´lations des parame`tres vocaux avec la neuroimagerie, la pre´diction
de 42% de la variance des donne´es du DatScan a` partir de 7 parame`tres vocaux est un bon de´but,
mais non suffisant pour pre´dire de fac¸on fiable l’e´tat d’avancement de la maladie, et donc suivre
son e´volution.
L’inte´reˆt de poursuivre l’analyse de corre´lations avec la voix serait de pouvoir trouver un en-
semble optimal de parame`tres vocaux qui permettrait de pre´dire la quasi-totalite´ de la quantite´
de transporteurs dopaminergiques, et donc d’avoir un examen moins couteux et plus acces-
sible pouvant fournir des informations e´quivalentes, et aider au diagnostic ainsi qu’au suivi de
l’e´volution de la maladie. Plusieurs ame´liorations peuvent eˆtre apporte´es a` l’ensemble de pa-
rame`tres vocaux qu’on a utilise´, comme la suppression d’un des deux parame`tres lie´s aux pauses
(pour enlever une redondance), et l’ajout d’autres parame`tres lie´s par exemple a` l’articulation
ou a` la capacite´ de suivre un rythme constant.
Dans cette analyse nous nous sommes inte´resse´s, en ce qui concerne le DatScan, seulement
aux corre´lations avec la re´gion du cerveau la plus discriminante dans la MP, a` savoir la partie
bilate´rale sensorimotrice du putamen. Or les sous parties limbiques et associatives du putamen
ont aussi e´te´ analyse´es par nos colle`gues de l’hoˆpital Pitie´ Salpeˆtrie`re, ainsi que d’autres parties
du striatum, comme le noyau caude´ et le noyau accumbens, segmente´s e´galement en sous re´gions
fonctionnelles. Il serait inte´ressant de tester le pouvoir pre´dictif de nos parame`tres vocaux sur
l’ensemble de ces re´gions, et d’e´tudier quel type de parame`tre corre`le avec quelle re´gion. Comme
les parame`tres vocaux refle`tent chacun certains troubles spe´cifiques lie´s a` la maladie de Parkin-
son, cela pourrait nous permettre de mieux comprendre les diffe´rentes alte´rations des circuits
neuronaux dans les premiers stades de la maladie de Parkinson.
E´galement, faire l’analyse de corre´lation sur plus de sujets nous permettra de se´parer les
hommes des femmes, dans les mode`les de re´gression line´aire, afin de mieux comprendre les
e´ventuelles diffe´rences de me´canisme d’alte´ration de ces re´seaux entre les hommes et les femmes,
cf. [Haaxma et al., 2007].
Enfin les corre´lations des parame`tres vocaux avec d’autres variables comme des scores cog-
nitifs ou des scores ge´ne´tiques pourraient e´galement s’ave´rer utiles, afin de pouvoir pre´voir, par
exemple, certains de´clins cognitifs associe´s a` la maladie de Parkinson.
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Annexe A : Protocole te´le´phonique
Exemple de ce que les sujets entendent au te´le´phone . . .
... s’ils appellent a` partir du nume´ro de te´le´phone qu’ils ont indique´ :
“Bonjour, merci pour votre appel, nous allons proce´der a` l’enregistrement de votre voix dans
le cadre du protocole ICEBERG. Si vous prenez un traitement pour la maladie de Parkinson,
tapez 1, sinon tapez 0.”
1 : “Veuillez indiquer l’heure approximative de votre dernie`re prise et le nom du me´dicament
en parlant apre`s le BIP puis tapez 1.”
“Tre`s bien, nous allons proce´der aux taˆches vocales. Assurez-vous d’eˆtre si possible dans un
endroit calme et veuillez ne pas utiliser le mode haut parleur, les e´couteurs eux sont autorise´s.
La dure´e totale des taˆches sera d’environ 15 min. Veuillez suivre les instructions audio au fur et
a` mesure, un bip marquera a` chaque fois le de´but de l’enregistrement. A tout moment si vous
souhaitez refaire la taˆche vocale en cours tapez 0. Tapez 1 quand vous eˆtes preˆt.”
1 : “Veuillez dire le son  aaa  le plus longtemps possible sans respirer en gardant une voix
constante. Ex  aaa . Quand vous aurez fini tapez 1. C’est a` vous.”
“Maintenant veuillez dire le son  aaa  sans respirer en faisant varier la hauteur de la
voix, a` la manie`re d’une sire`ne. Vous commencerez par les graves pour aller dans les aigus et
redescendre dans les graves. Ex  aaa . Quand vous aurez fini tapez 1. C’est a` vous.”
“Veuillez re´pe´ter aussi rapidement et longtemps que possible la syllabe /pa/ sans respirer.
Ex :  papapapapa . Quand vous aurez fini tapez 1. C’est a` vous.”
“Veuillez faire la meˆme chose avec la syllabe /pou/, toujours sans respirer.
Ex :  poupoupou . Quand vous aurez fini tapez 1. C’est a` vous.”
“Veuillez faire la meˆme chose avec les syllabes /poupa/, toujours sans respirer.
Ex  poupapoupa . Quand vous aurez fini tapez 1. C’est a` vous.”
“Veuillez faire la meˆme chose avec la syllabe /kou/, toujours sans respirer.
Ex  koukoukou . Quand vous aurez fini tapez 1. C’est a` vous.”
“Veuillez faire la meˆme chose avec les syllabes /pakou/, toujours sans respirer.
Ex  pakoupakou . Quand vous aurez fini tapez 1. C’est a` vous.”
“Veuillez faire la meˆme chose avec les syllabes /pataka/, toujours sans respirer.
Ex  patakapataka . Quand vous aurez fini tapez 1. C’est a` vous.”
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“Veuillez re´pe´ter les phrases suivantes apre`s le BIP puis terminez en tapant 1 :
Tu as appris la nouvelle ? BIP
Tu as bien raison ! BIP
C’est pas possible ! BIP
Comment il s’appelle de´ja` ? BIP
Tu sais ce qu’il est devenu ? BIP
Il n’aurait jamais du faire c¸a ! BIP
Les chiens aiment courir apre`s les ballons. BIP
Un carre´ est un rectangle particulier. BIP.”
“Veuillez maintenant nous raconter votre journe´e ou celle d’hier pendant environ 1 min.
L’enregistrement commencera au 1er bip et un message sonore vous indiquera quand cela fera
1min. C’est a` vous.”
“Cela fait 1 min merci” “Maintenant en respirant quand vous voulez, veuillez re´pe´ter la
syllabe /pa/ en suivant le rythme que vous allez entendre dans l’exemple, et ce pendant 30 sec.
Un message sonore vous indiquera quand cela fera 30s. Ex :  pa pa pa . C’est a` vous.”
“Cela fait 30s merci” “Maintenant veuillez faire la meˆme chose avec la syllabe /kou/.
Ex  kou kou kou . C’est a` vous.”
“Cela fait 30s merci” “Maintenant veuillez faire la meˆme chose avec les syllabes /pa kou/.
Ex pa kou pa kou. C’est a` vous.”
“Cela fait 30s merci” “Pour finir voici une citation de . . . a` re´pe´ter apre`s le BIP . Quand
vous aurez fini tapez 1 : . . . BIP”
“L’enregistrement est termine´, merci pour votre appel, si vous avez une question ou un com-
mentaire vous pouvez nous laisser un message apre`s le bip. Si durant cette cession vous avez
utilise´ des e´couteurs merci de nous le pre´ciser en commentaire. Sinon nous vous disons a` bientoˆt.
Au revoir.”
. . . s’ils appellent a` partir d’un autre te´le´phone que celui qu’ils ont renseigne´ :
“Bonjour, nous n’avons pas reconnu votre nume´ro de te´le´phone. Si vous appelez pour un
enregistrement mensuel de la voix dans le cadre du protocole ICEBERG, merci de nous appeler
a` partir du nume´ro que vous nous avez donne´. (En cas de proble`me ou de changement de nume´ro
vous pouvez joindre Laetitia Jeancolas au 06XXXXXXXX). Merci et a` bientoˆt.”
SMS que les sujets concerne´s rec¸oivent chaque mois :
Bonjour, merci de nous appeler au 01XXXXXXXX afin d’effectuer votre enregistrement te´le´pho-
nique mensuel de la voix, dans le cadre du protocole ICEBERG. Vous avez 3 jours a` partir
de maintenant pour appeler au moment qui vous convient le mieux. La dure´e de l’appel sera
d’environ 15 min. A tout moment pour re´e´couter une consigne ou refaire la taˆche en cours vous
pouvez taper 0. Ge´ne´ralement il vous sera demande´ de taper 1 pour passer a` la taˆche suivante,
sauf pour les dernie`res taˆches ou` la fin sera pre´cise´e par un message sonore. En cas de proble`me
vous pouvez joindre Laetitia Jeancolas au 06XXXXXXXX. Merci beaucoup et a` bientoˆt.
Annexe B : Mise en place du
re´pondeur interactif
Le re´pondeur interactif
Nous avons e´carte´ les re´pondeurs analogiques a` cause de leur couˆt et du fait qu’ils ne sont
quasiment plus utilise´s. Nous nous sommes donc tourne´s vers les possibilite´s de re´pondeur VoIP
et avons opte´ pour le logiciel IP IVM de l’entreprise NCH pour sa facilite´ de programma-
tion. Il existe un logiciel libre Asterisk, gratuit, mais qui est d’une programmation plus basique
et aurait engendre´ un de´lai de mise en œuvre supple´mentaire pour la mise en place du ser-
veur te´le´phonique. Nous avons installe´ IVM sur un ordinateur portable nous servant de serveur
te´le´phonique. Nous avons programme´ IVM de manie`re a` ce qu’il puisse jouer les consignes quand
on l’appelle et enregistrer l’exe´cution des taˆches, associe´es au nume´ro de te´le´phone de l’appelant,
sur le serveur. Pour passer d’une taˆche a` l’autre, le participant appuie sur une certaine touche,
il peut appuyer sur une autre touche s’il souhaite refaire la taˆche.
Ligne SIP
Le choix de la ligne qui allait transmettre le son de l’appelant jusqu’au re´pondeur a e´te´ assez
complexe. Nous avons mis de coˆte´ les lignes de te´le´phonie classique (qui auraient pu fonctionner
avec un modem voix) car vu le nombre de participants qui allaient appeler tous les mois, on
voulait pouvoir avoir au moins 2 appels simultane´s, ce qui n’e´tait possible qu’avec les lignes SIP
(de VoiP).
Dans un premier temps, nous avons teste´ les lignes SIP de Te´le´com SudParis, nous n’avons
pas retenu cette possibilite´ entre autres car les appels simultane´s n’e´taient pas possibles.
Nous nous sommes alors tourne´s vers la ligne SIP de ma Freebox personnelle, qui avait
l’option d’appels simultane´s. Nous avons rencontre´ un proble`me avec la transmission de l’in-
formation ge´ne´re´ par l’appui sur les touches (ne´cessaire pour passer a` la taˆche suivante). En
effet le codage de l’information de pression des touches se fait en te´le´phonie classique graˆce au
code DTMF : la pression des touches est transforme´e en un son de fre´quence particulie`re qui
est transmis par le meˆme canal que les autres sons. Pour le cas de la ligne SIP de free, il utilise
le protocole SIP Info qui va laisser le de´codage du son au re´pondeur. Or ce protocole est mal
supporte´ par IVM, conduisant souvent au non de´codage d’envois DTMF. Depuis, la ligne SIP
de Free a e´te´ retire´e du commerce.
Orange propose aussi des lignes SIP mais il s’ave`re que les identifiants SIP sont masque´s et
non accessibles, ne pouvant donc eˆtre utilise´s avec des re´pondeurs VoIP.
Nous avons ensuite loue´ une ligne OVH (grand fournisseur de ligne SIP). Apre`s plusieurs
tests nous nous sommes aperc¸us qu’assez re´gulie`rement il y avait des proble`mes avec les consignes
audio se manifestant soit par un raccroche´ a` la lecture des fichiers audio, soit par une mauvaise
qualite´ audio. Apre`s investigation aupre`s d’OVH, ces derniers nous ont conseille´ d’utiliser le
codec G.729 pour re´soudre ces proble`mes de qualite´, codec malheureusement non supporte´ par
IVM.
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Nous nous sommes donc tourne´s vers un autre fournisseur de ligne SIP : ippi, qui s’est ave´re´
fonctionner mieux avec le codec G.711 et n’utilisant pas le protocole SIP Info pour l’envoi des
codes DTMF. Cependant des proble`mes de connexion persistaient nous poussant a` investiguer
du coˆte´ de la connexion internet utilise´e par notre serveur te´le´phonique.
Connexion internet
Nous avions dans un premier temps connecte´ le serveur te´le´phonique au re´seau internet de
l’hoˆpital. L’hoˆpital attribuait ale´atoirement au serveur un port qui se retrouvait de temps en
temps bloque´ par le par-feu de l’hoˆpital, empeˆchant la connexion avec la ligne SIP .
Nous avons donc loue´ une box (la livebox pro V4 d’orange) de manie`re a` avoir un re´seau
internet sans port bloque´. Apre`s deux changements de box nous avons fini par obtenir un re´seau
internet stable et sans proble`me de port.
Restait a` ve´rifier si le de´bit de la connexion internet e´tait suffisant pour garantir une bonne
qualite´, notamment lors d’appels simultane´s. Le de´bit disponible avec notre connexion internet
(utilisant l’ADSL) est de 900 kbit/s en de´bit montant et de 7Mbit/s en de´bit descendant.
Nous avons mesure´ le de´bit utilise´ lors d’un appel et avons trouve´ une moyenne d’environ 100
kbit/s en de´bit montant (consignes audio) et en de´bit descendant (voix de l’appelant). Le de´bit
disponible semblait largement suffisant pour traiter 2 appels simultane´s. On pouvait ne´anmoins
rencontrer un proble`me de de´bit quand on utilisait le serveur, a` distance, via un outil graphique
comme Team Viewer (ce qui e´tait ne´cessaire pour l’envoi re´gulier des sms de rappel, ou pour
l’ajout des nume´ros des nouveaux participants dans le logiciel). Les de´bits montants et descen-
dants pouvaient alors atteindre 100% de la capacite´. Meˆme si le protocole RTP est prioritaire,
lorsqu’on utilise Team Viewer en meˆme temps qu’un sujet appelle, cela pouvait nuire a` la qualite´
des consignes et des enregistrements. Orange nous a propose´ de passer notre de´bit descendant
disponible de 8 a` 20Mbit/s, mais ne pouvait augmenter notre de´bit montant car il aurait fallu
passer en VDSL ou a` la fibre et le baˆtiment n’e´tait e´ligible a` aucun des deux. Nous avons ren-
contre´ de nombreux proble`mes de connexion suite a` l’augmentation a` 20Mbit/s. Nous sommes
alors retourne´s au de´bit de 8Mbit/s et e´vitons d’ouvrir une session de connexion a` distance
quand un participant est en train d’effectuer les taˆches vocales.
Le dernier point indispensable au bon fonctionnement du serveur te´le´phonique a e´te´ de
brancher le serveur et la box sur une prise alimente´e par un re´seau ondule´ pour ne pas subir
les coupures de courant mensuelles servant a` la maintenance e´lectrique de l’ICM (endroit ou` est
installe´ le serveur).
Suivi des appels
De manie`re a` pouvoir relier les participants a` leurs enregistrements, ces derniers sont iden-
tifie´s par leur nume´ro de te´le´phone quand ils appellent (leur nume´ro e´tant rentre´ pre´alablement
dans le logiciel du re´pondeur). S’ils appellent d’un autre nume´ro, un message d’erreur les informe
qu’ils doivent appeler a` partir du nume´ro qu’ils nous ont communique´. Une fois reconnus, ils
sont guide´s par le re´pondeur pour effectuer les diffe´rentes taˆches vocales. Chaque taˆche effectue´e
est enregistre´e dans un fichier wav, avec comme information le nume´ro de te´le´phone, la date,
le nom de la taˆche et un nume´ro attribue´ a` l’appel (afin de pouvoir discerner 2 sessions qui
seraient effectue´es le meˆme jour). Pour l’analyse, les nume´ros de te´le´phones sont remplace´s par
le nume´ro d’identification du sujet.
Afin d’e´viter que trop de sujets appellent en meˆme temps (nous avions opte´ pour 2 appels
simultane´s possibles), nous avons essaye´ de re´partir les appels des 200 sujets sur le mois. Nous
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envoyons tous les 3 jours un sms (ou un mail suivant la pre´fe´rence des participants) a` une
vingtaine de sujets les invitant a` proce´der a` leur enregistrement mensuel. Si nous voyons qu’ils
n’ont pas fait leur enregistrement dans les 5 jours, un sms de rappel leur est envoye´, sachant
qu’a` chaque fois mon nume´ro de portable leur est donne´ pour qu’ils me pre´viennent en cas de
proble`me, de question, ou d’indisponibilite´ pour faire les enregistrements. Comme envoyer tous
les 3 jours les sms, ve´rifier a` chaque fois qui a fait son enregistrement et envoyer les rappels,
prendrait beaucoup trop de temps si on le faisait a` la main, nous avons conc¸u des scripts
VBScript et VBA pour semi automatiser ce suivi et ge´ne´rer la liste des nume´ros de te´le´phones
ou des adresses mail a` qui il faut envoyer le sms ou le mail, ainsi que la liste des nume´ros pour le
message de rappel. Ensuite l’option sms illimite´s a` laquelle nous avons souscrite avec la livebox,
nous permet d’envoyer les sms a` partir de la messagerie mail d’orange a` condition qu’elle soit
utilise´e par un ordinateur connecte´ a` la box. Or comme je ne travaille pas au meˆme endroit
que la` ou` est le serveur te´le´phonique, j’utilise un outil graphique de connexion a` distance pour
envoyer ces sms, en e´vitant les moments ou` des sessions d’enregistrements sont en cours.
Pour savoir si une session d’enregistrement est en cours et pour suivre le de´roulement des
appels, un autre script de´tecte les appels sur le serveur te´le´phonique et m’envoie aussitoˆt un
sms. Un autre sms m’est envoye´ quand la session est arrive´e a` son terme. De meˆme un sms m’est
envoye´ automatiquement quand un proble`me de connexion important est de´tecte´ sur le serveur,
pour que je puisse re´agir vite et e´viter que trop de participants soient confronte´s a` un serveur
non fonctionnel.
Titre : De´tection pre´coce de la maladie de Parkinson par l’analyse de la voix et corre´lations avec la
neuroimagerie
Mots cle´s : Maladie de Parkinson, Analyse de la voix, Traitement du signal, Apprentissage supervise´,
Mode`les de pre´diction, Te´le´diagnostic
Re´sume´ : Les modifications de la voix, pre-
nant la forme de dysarthrie hypokine´tique, sont
un des premiers symptoˆmes a` apparaˆıtre dans la
maladie de Parkinson (MP). Un grand nombre de
publications existent sur la de´tection de MP par
l’analyse de la voix, mais peu se sont inte´resse´es
spe´cifiquement au stade de´butant. D’autre part, a`
notre connaissance, aucune e´tude n’avait e´te´ pu-
blie´e sur la de´tection de MP via des enregistre-
ments issus du re´seau te´le´phonique. L’objectif de
cette the`se a e´te´ d’e´tudier les modifications de la
voix aux stades de´butant et pre´clinique de la ma-
ladie de Parkinson, et de de´velopper des mode`les
de de´tection pre´coce automatique et de suivi de
cette maladie. Le but a` long terme e´tant de pou-
voir construire un outil de diagnostic pre´coce et
de suivi, peu couteux, utilisable par les me´decins
en cabinet, et de manie`re encore plus inte´ressante,
a` partir de n’importe quel te´le´phone.
La premie`re e´tape a e´te´ de constituer une grande
base de donne´es voix de plus de 200 locuteurs
franc¸ais, comprenant des sujets MP de´butants,
des sujets sains et des sujets atteints de trouble
idiopathique du comportement en sommeil para-
doxal (iRBD), pouvant eˆtre conside´re´s comme au
stade pre´clinique de la maladie de Parkinson. Les
participants ont effectue´ diffe´rentes taˆches vocales
enregistre´es avec un microphone professionnel et
avec le microphone interne d’un ordinateur. De
plus, une fois par mois, ils ont e´galement effectue´
ces taˆches en appelant un servant vocal interac-
tif a` partir de leur propre te´le´phone. Nous avons
e´tudie´ les effets de la qualite´ des microphones, du
type de taˆches, du genre, et de la me´thode de clas-
sification.
Nous avons analyse´ ces enregistrements vo-
caux par le biais de trois me´thodes d’analyses
diffe´rentes, couvrant diffe´rentes e´chelles de temps.
Nous avons commence´ avec des coefficients ceps-
traux et des mode`les de me´lange gaussien (GMM).
Ensuite nous avons adapte´ la me´thodologie des
x-vecteurs (qui n’avait jamais e´te´ utilise´e pour
la de´tection de MP), puis nous avons extrait
des parame`tres globaux que nous avons classe´s
avec des machines a` vecteurs de support (SVM).
Nous avons constate´ des perturbations vocales
aux stades de´butant et pre´clinique de MP dans
plusieurs domaines phone´tiques, tels que l’articu-
lation, la prosodie, la fluence verbale et les capa-
cite´s rythmiques.
Avec les enregistrements du microphone profes-
sionnel, nous sommes parvenus a` de´tecter les
hommes MP de´butants avec une pre´cision (Acc)
de 89%, a` partir de 6min de lecture, monologue et
re´pe´titions rapides et lentes de syllabes. Concer-
nant les femmes, nous avons atteint Acc=70%
a` partir d’1min de monologue. Avec les enregis-
trements te´le´phoniques, nous avons obtenu des
performances de classification de 75% pour les
hommes, a` partir de 5min de re´pe´titions rapides
de syllabes, et de 67% pour les femmes, a` partir
de 5min de monologue. Ces re´sultats constituent
un premier pas important vers un te´le´diagnostic
pre´coce de la maladie de Parkinson.
Enfin nous avons aussi e´tudie´ les corre´lations
avec les donne´es de neuroimagerie. Nous avons pu
pre´dire line´airement, de manie`re significative, les
donne´es de DatScan et d’imagerie par re´sonance
magne´tique (IRM) sensible a` la neurome´lanine, a`
partir de parame`tres vocaux. Ce re´sultat est pro-
metteur au vu d’une possible utilisation future de
la voix pour le suivi de l’e´volution des premiers
stades de MP.
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Title : Early detection of Parkinson’s disease using voice analysis and correlations with neuroimaging
Keywords : Parkinson’s disease, Voice analysis, Signal processing, Supervised learning, Predictive
modeling, Telediagnosis
Abstract : Vocal impairments, known as hypo-
kinetic dysarthria, are one of the first symptoms
to appear in Parkinson’s Disease (PD). A large
number of articles exist on PD detection through
voice analysis, but few have focused on the early
stages of the disease. Furthermore, to our know-
ledge, no study had been published on remote PD
detection via speech transmitted through the te-
lephone channel. The aim of this PhD work was
to study vocal changes in PD at early and pre-
clinical stages, and develop automatic detection
and monitoring models. The long-term purpose is
to build a cheap early diagnosis and monitoring
tool, that doctors could use at their office, and
even more interestingly, that could be used remo-
tely with any telephone.
The first step was to build a large voice database
with more than 200 French speakers, including
early PD patients, healthy controls and idiopa-
thic Rapid eye movement sleep Behavior Disorder
(iRBD) subjects, who can be considered at PD
preclinical stage. All these subjects performed dif-
ferent vocal tasks and were recorded with a pro-
fessional microphone and with the internal micro-
phone of a computer. Moreover, they called once a
month an interactive voice server, with their own
phone. We studied the effect of microphone qua-
lity, speech tasks, gender, and classification ana-
lysis methodologies.
We analyzed the vocal recordings with three dif-
ferent analysis methods, covering different time
scale analyses. We started with cepstral coef-
ficients and Gaussian Mixture Models (GMM).
Then we adapted x-vectors methodology (which
never had been used in PD detection) and finally
we extracted global features classified with Sup-
port Vector Machine (SVM). We detected vocal
impairments at PD early and preclinical stages in
articulation, prosody, speech flow and rhythmic
abilities.
With the professional microphone recordings, we
obtained an accuracy (Acc) of 89% for male early
PD detection, just using 6min of reading, free
speech, fast and slow syllable repetitions. As for
women, we reached Acc = 70% with 1min of free
speech. With the telephone recordings, we achie-
ved Acc = 75% for men, with 5min of rapid syl-
lable repetitions, and 67% for women, with 5min
of free speech. These results are an important first
step towards early PD telediagnosis.
We also studied correlations with neuroimaging,
and we were able to linearly predict DatScan and
Magnetic Resonance Imaging (MRI) neuromela-
nin sensitive data, from a set of vocal features, in
a significant way. This latter result is promising
regarding the possible future use of voice for early
PD monitoring.
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